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Avant-Propos
Les travaux que nous pre´sentons dans ce me´moire se positionnent dans le paradigme
d’extraction de connaissance a` partir de donne´es. Le contexte web des donne´es utilise´es
nous fait nous placer dans le cadre du Web Usage Mining. Chacune des parties de
ce manuscrit posse`de une page de pre´sentation re´sumant les contributions de´veloppe´es
dans la partie en question. Ces contributions portent sur le pre´traitement des donne´es
web et l’e´valuation des mode`les de langages en infe´rence grammaticale stochastique.
Dans le sommaire, les parties, chapitres et sections dont l’intitule´ est suivi du ca-
racte`re ? refle`te une vision des proble`mes qui nous est propre et/ou marquent des
contributions importantes de la the`se.
Introduction ?
1 Pre´sentation du proble`me ?
De nos jours, leWeb est un lieu incontournable d’e´change d’informations. De simples
ensembles de pages web statiques a` sa naissance, celui-ci a e´volue´ ces dernie`res anne´es
vers la mise a` disposition de services de plus en plus complexes. Suivant le type de
site de´veloppe´ — commerce e´lectronique, bibliothe`que nume´rique, journal d’actualite´s,
forum de discussions, etc. — les services peuvent eˆtre varie´s : de l’achat d’un bien a`
la rencontre de l’aˆme sœur, en passant par la lecture de son journal pre´fe´re´ en ligne.
C’est sous l’impulsion des acteurs du commerce e´lectronique, cherchant a` fide´liser leurs
clients, qu’ont e´te´ de´veloppe´es des recherches visant a` fournir aux usagers la meilleure
qualite´ de service possible. Dans cette perspective, il parait naturel d’adapter a` la per-
sonne navigant sur leur site, le service auquel elle acce`de. Ce constat va maintenant bien
au dela` de la philosophie commerciale : en effet, la plupart des sites de´sirant ame´liorer
les services propose´s se tournent vers le concept de sites web adaptatifs [PE97].
Ce besoin d’adaptation en fonction de l’utilisateur induit une me´thodologie de de´ve-
loppement de sites web centre´e sur celui-ci. En conside´rant cette approche, les concep-
teurs ont alors besoin pour ame´liorer la qualite´ du site en fonction d’un utilisateur,
de connaˆıtre les informations le concernant. En fait, une grande quantite´ de donne´es
peut eˆtre re´cupe´re´e suite a` la navigation d’un utilisateur sur un site. La taille sans
cesse croissante de celles-ci et leur diversite´ ne permet toutefois pas a` l’eˆtre humain de
traiter de manie`re manuelle cette information. Une manie`re classique d’aborder alors le
proble`me consiste a` suivre le paradigme d’extraction de connaissance a` partir de don-
ne´es (Ecd). De´fini dans [FPSM91], l’Ecd est un processus complet de traitement de
l’information de manie`re semi-automatique dans le but d’extraire de la connaissance.
Il se de´compose en plusieurs e´tapes illustre´es sur la figure 1.
Les trois premie`res e´tapes de l’Ecd, la se´lection, le nettoyage et le formattage consti-
tuent le pre´traitement des donne´es. Dans le cas original du paradigme pre´sente´ pre´ce´-
demment, les donne´es d’entre´es sont des bases de donne´es structure´s. Certains travaux
montrent qu’elles renferment souvent des donne´es incohe´rentes, manquantes ou erro-
ne´es qu’il faut donc traiter avant la phase d’apprentissage. De`s le milieu des anne´es 90,
des chercheurs s’inte´ressent a` des donne´es moins structure´es issues du Web. Lorsque le
processus est applique´ a` ces donne´es (pages web, logs 1, liens entre pages, . . . ), l’e´tape
1 De la terminologie anglophone : enregistrements des communications bilate´rales de demande (coˆte´
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Connaissance
Sélection
Nettoyage
Formattage
Apprentissage
Interprétation
Fig. 1 – Le processus d’extraction de connaissance a` partir de donne´es
de pre´traitement est encore plus de´licate. Les pages web ne partagent pas de structura-
tion commune, ce qui rend la taˆche de traitement automatique difficile. De nombreux
travaux traitent du pre´traitement des donne´es dans le cadre duWeb. L’article [PPR96]
traite de la structure ou topologie du site pour ame´liorer les donne´es d’entre´e. D’autres
travaux [PP99, FMK02] traitent de l’utilisation de mode`les appris en pre´diction. Les ar-
ticles [CMS99] et [PPPS01] pre´sentent respectivement un syste`me complet pour l’Ecd
dans le contexte du Web et un inventaire des techniques existantes dans le contexte de
Web Mining.
L’activite´ re´seau enregistre´e par les serveurs ne correspond pas toujours a` l’acti-
vite´ des utilisateurs. En effet, une de´gradation des donne´es existe lorsque les e´changes
passent par des serveurs proxy ou cache. Les proble`mes ge´ne´raux lie´s aux donne´es
de navigation sont de´crits dans [CPY96, Pit97, SBKF01, MDLN01, CBC03]. Certains
travaux [Pit97, CMS99] pre´sentent les de´gradations constate´es et donnent des pistes
pour reconstruire les donne´es telles qu’elles devraient eˆtre s’il n’y avait pas eu ces ma-
chines. Nous irons plus loin en e´valuant une me´thode de reconstruction des donne´es
initialement de´grade´es.
L’e´tape suivante du processus d’Ecd est appele´e Data Mining ou fouille de donne´es.
Suivant le contexte, elle est aussi appele´e apprentissage automatique ou apprentissage
artificiel. De nombreux travaux ont e´te´ mene´s sur cette e´tape dans le cadre de bases
de donne´es structure´es, et depuis la deuxie`me moitie´ des anne´es 90 des chercheurs
ont adapte´s les techniques utilise´es alors, dans le cadre du Web. De`s [CSM97], Co-
client) et d’envoi (coˆte´ serveur) de l’information.
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oley et al. pre´sentent le terme de Web Mining comme l’union de deux sous domaines
traitant de donne´es de nature diffe´rente. Le Web Content Mining s’inte´resse au traite-
ment des donne´es constitue´es du contenu de pages web. Le Web Usage Mining, quant
a` lui, s’inte´resse aux informations concernant l’utilisation (ou les utilisateurs) des sites.
Plus re´cemment, le Web Structure Mining traite [KB00] le cas ou` la structure du site
web est incluse dans les donne´es d’entre´e.
Le domaine de l’apprentissage automatique vise a` de´velopper des me´thodes, tech-
niques et outils visant a` ame´liorer, au cours du temps, les performances de la machine
en construisant, a` partir de donne´es (exemples positifs et/ou ne´gatifs), un mode`le plus
ge´ne´ral que ces donne´es d’entre´e. Par exemple, en conside´rant les caracte´ristiques as-
socie´es a` une rencontre de football entre deux e´quipes (nombre de jours de repos avant
la rencontre, classement respectif de l’e´quipe dans le championnat, tempe´rature du
terrain, etc.), nous de´finissons comme exemple les ensembles de caracte´ristiques ayant
mene´ a` une victoire de la premie`re e´quipe, et comme contre-exemples les autres. Les
techniques de´veloppe´es en apprentissage automatique pourraient construire un mode`le
qui pre´dirait (avec une certaine qualite´), en fonction de nouvelles caracte´ristiques, la
victoire de telle ou telle e´quipe dans une rencontre ulte´rieure. Conside´rons un autre
exemple, cette fois, issu de la reconnaissance de parole. D’un ensemble de sons et de
leur retranscription en langue naturelle, un mode`le appris pourrait, depuis une se´quence
sonore qui n’appartenait pas a` l’ensemble des sons de de´part, donner sa retranscrip-
tion. Le fait que le mode`le appris puisse traiter une information qu’il n’a encore jamais
rencontre´e provient de ce que celui-ci a ge´ne´ralise´ les donne´es d’entre´e. En conside´-
rant le cas de donne´es repre´sentant au mieux les navigations des utilisateurs de sites
web, on peut envisager d’utiliser des techniques d’apprentissage automatique afin de
construire, par l’observation des comportements des utilisateurs, un mode`le ge´ne´ral de
ceux-ci. Ainsi muni de ce mode`le, il nous sera possible d’adapter un site web en fonction
d’une navigation en cours. C’est dans ce contexte spe´cifique du vaste domaine qu’est le
Web Usage Mining que se situent les travaux de´veloppe´s dans cette the`se. Nous utili-
sons aussi la structure du site web pour pre´traiter les donne´es et, en ce sens, nous nous
situons aussi dans le contexte du Web Structure Mining.
Dans le contexte ge´ne´ral du processus d’Ecd ou` les donne´es d’entre´es sont des bases
de donne´es structure´es, des me´thodes a` bases de re`gles d’associations [AS94] et d’arbres
de de´cisions [Qui93] sont souvent utilise´es. Mais, dans le domaine que nous e´tudions,
une caracte´ristique intrinse`que est l’absence de contre-exemples (appele´s aussi donne´es
ne´gatives) : en effet, en conside´rant les navigations des utilisateurs, il est difficile de
spe´cifier qu’un comportement n’est pas un (( bon )) comportement. Cela nous conduit
alors a` nous inte´resser a` l’apprentissage de mode`les stochastiques bien adapte´s a` ce
genre de situation. Il existe une autre contrainte forte, lie´e au domaine : l’obtention de
mode`les appris intelligibles pour que les concepteurs de sites web puissent les analyser
et en tirer des re`gles pour, soit adapter le site web manuellement, soit de´finir une in-
terface d’adaptation automatique en fonction des re´sultats du mode`le. Ces contraintes
guident notre choix de me´thode d’apprentissage vers l’infe´rence grammaticale stochas-
tique [CO94a, RST95, LPP98, Tho00, CT04, HO04]. En effet, cette dernie`re est connue
pour infe´rer des mode`les structurels simples a` analyser (les automates), a` partir de don-
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ne´es se´quentielles positives seulement. Il est a` noter que peu de travaux [KPPS94, BL99]
utilisent des mode`les grammaticaux dans le contexte du Web Usage Mining.
Une des proble´matiques lie´es a` l’apprentissage automatique est l’e´valuation des
mode`les appris. En effet, comment savoir si un mode`le est bon? Comment savoir s’il
correspond a` ce qu’il nous faut chercher? Une re´ponse possible consiste a` mesurer l’e´cart
entre le mode`le appris et ce qu’il est cense´ repre´senter. La divergence de Kullback-
Leibler entre deux mode`les stochastiques est une grandeur souvent utilise´e dans la
litte´rature qui repre´sente l’e´cart en terme de codage informatique (binaire) entre les
repre´sentations des deux mode`les. Cette mesure, bien qu’e´tant largement utilise´e dans
l’e´tat de l’art [ABCF94, KD02, HTV+05, HBS05]), souffre de deux de´fauts importants :
ce n’est pas une distance au sens mathe´matique et elle peut eˆtre infinie. Ainsi, il nous est
impossible d’effectuer des ope´rations topologiques sur les mode`les appris qui pourraient
permettre d’acce´le´rer les algorithmes d’infe´rence grammaticale ou meˆme de comparer
les e´carts entre-eux. Les cas ou` cette mesure est infinie ne sont pas force´ment les cas ou`
les deux mode`les sont tre`s diffe´rents en terme de reconnaissance ou de pre´diction, ce qui
est proble´matique pour l’e´valuation des mode`les appris. De plus, lorsque la mesure est
infinie, le recours a` des techniques de lissage est obligatoire et introduit un biais dans
l’e´valuation des mode`les. Nous proposons donc une distance entre mode`le de langages
qui ne souffre pas de ces maux.
2 Organisation de la the`se ?
Ce me´moire de the`se se compose de trois parties. Une premie`re partie traite de
l’acquisition des donne´es du Web (e´tapes 1 a` 3 du processus d’Ecd). Une deuxie`me
s’inte´resse a` l’infe´rence grammaticale stochastique (e´tape 4 de ce meˆme processus) et
enfin une dernie`re pre´sente des expe´rimentations permettant de valider les travaux des
deux pre´ce´dentes.
Dans la premie`re partie, nous pre´sentons tout d’abord les diffe´rentes de´finitions des
concepts lie´s au re´seau, au Web, aux donne´es issues de ce dernier. Une e´tude la plus ex-
haustive possible est mene´e dans le chapitre 2 concernant toutes les donne´es disponibles
en lien avec l’utilisation des sites web par les usagers. Nous justifions ensuite notre choix
de travailler sur les enregistrements des serveurs (logs), et nous consacrons un chapitre
a` leur description. Dans ce dernier, nous pre´sentons les de´gradations constate´es sur
ces logs et les me´thodes que nous de´veloppons pour rendre aux donne´es leur fiabilite´
ainsi perdue. Finalement, nous montrons comment passer de ces transactions enregis-
tre´es a` des se´quences — format de donne´es requis en entre´e des algorithmes d’infe´rence
grammaticale utilise´s.
La deuxie`me partie est consacre´e a` l’infe´rence grammaticale stochastique. Elle re-
pre´sente une instanciation possible de la quatrie`me e´tape du processus d’extraction de
connaissance a` partir de donne´es. Nous donnons dans le chapitre 4 les de´finitions clas-
siques des objets employe´s et rappelons quelques proprie´te´s de ceux-ci. Le chapitre 5
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de´crit formellement l’apprentissage automatique, c’est a` dire de´finit ce que veut dire
(( bien apprendre )) en fonction des donne´es d’entre´e, de cadres formels, des mode`les
utilise´s. Nous insistons sur deux cadres d’apprentissage largement de´crits dans la litte´-
rature : l’identification a` la limite et le cadre Pac. Nous consacrons un chapitre complet
a` la pre´sentation des algorithmes d’apprentissage par fusions d’e´tats, ceux-ci e´tant a`
la base de la majorite´ des recherches mene´es en infe´rence grammaticale. Nous nous
inte´ressons ensuite aux mode`les appris et surtout a` leur qualite´. Ainsi, le chapitre 7
pre´sente la perplexite´, mesure utilise´e pour l’estimation de la qualite´ des mode`les ap-
pris, et quelques me´thodes de lissage. Ce dernier permet d’obtenir une perplexite´ finie
pour tout mode`le. Le lissage introduit un biais dans l’e´valuation du mode`le car c’est
le couple mode`le-lissage qui est pris en compte, plutoˆt que le mode`le seul. Enfin dans
le dernier chapitre de cette partie, nous donnons les de´finitions de notre adaptation de
la distance d2 aux mode`les de langages. Puis, nous montrons les re´sultats the´oriques
et pratiques que nous avons obtenus sur l’utilisation de cette dernie`re. Nous de´sirons
faire prendre conscience qu’il peut eˆtre important d’utiliser une vraie distance pour
comparer les mode`les, sans avoir de recours oblige´ au lissage de ces derniers.
La dernie`re partie valide expe´rimentalement les me´thodes de´veloppe´es dans les deux
parties pre´ce´dentes. Sur des donne´es artificielles, dans un premier temps, nous montrons
que les mode`les appris sur des donne´es pre´traite´es sont plus proches des cibles pre´vues.
Ensuite, sur des donne´es re´elles, nous utilisons nos mode`les pour pre´dire la prochaine
page de la navigation d’un utilisateur en connaissant les pages de´ja` analyse´es. Cette
taˆche est classique dans le domaine du Web Usage Mining. De plus, nous avons la
possibilite´, en utilisant un protocole identique, de nous comparer aux re´sultats obtenus
par Gery et al. [GH03] sur cette taˆche.
Enfin dans la conclusion, nous re´sumons les diffe´rentes me´thodes de´veloppe´es pour
re´soudre le proble`me initialement pose´ et donnons quelques perspectives pour continuer
ce travail.
Prem ière partie
Extraction des donne´es web
Les travaux pre´sente´s dans cette partie ont donne´ lieu a` une communication en confe´-
rence nationale et a` une version ame´liore´e dans un livre :
[Mur05a] T. Murgue, De l’importance du pre´-traitement des donne´es pour l’utilisation
de l’infe´rence grammaticale en Web Usage Mining, Atelier sur la mode´lisation
utilisateurs et personnalisation de l’interaction homme-machine (EGC’05), 2005.
[Mur06] , Extraction Des Connaissances : E´tat Et Perspectives, RNTI, vol. E5,
ch. Mode´lisation d’utilisateurs et Personnalisation de l’Interaction Homme-Machine,
Ce´padue`s, Toulouse, France, 2006, ISBN :2.85428.707.X.
Ils ont aussi e´te´ pre´sente´s lors d’une confe´rence internationale :
[MJ05] T. Murgue et P. Jaillon, Data Preparation and Structural Models for Web Usage
Mining, Sciences of Electronic, Technologies of Information and Telecommunica-
tions (SETIT’05) (Sousse, Tunisie), 2005.
It is a capital mistake to theorize before one has data. Insensibly one begins to twist facts to
suit theories, instead of theories to suit facts.
Sir A. Conan Doyle [Doy91]
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Re´sume´
Nous proposons dans ce travail d’extraire des informations a` partir de donne´es
provenant du Web. Nous pre´sentons dans ce chapitre quelques de´finitions et no-
tations pour guider le lecteur tout au long de ce manuscrit. Dans l’ordre, nous
donnons notamment quelques informations sur internet, une de ses applications :
le Web, les concepts re´seaux associe´s. Nous proposons des e´le´ments de discussion
au sujet d’une e´thique du Web.
1.1 Introduction ?
La recherche d’information, la consultation de donne´es et l’achat en ligne, sont des
exemples de l’utilisation du Web. Dans le but d’ame´liorer ces services — et d’autres —
nous nous inte´ressons aux informations lie´es au comportement des utilisateurs de cet
environnement. L’immersion dans le monde de l’internet implique la connaissance d’un
vocabulaire et de concepts de´die´s. Nous pre´sentons les re´seaux de communication em-
ploye´s sous diffe´rentes formes, de l’entite´ conceptuelle au re´seau physique. C’est dans
cet espace que nous pouvons re´cupe´rer une quantite´ d’informations pertinentes pour
comprendre comment les utilisateurs se servent des outils dans le but d’ame´liorer les
services qui leur sont destine´s. Pour cela, nous avons besoin de donne´es disponibles
sous des formes varie´es : c’est le point de de´part de tout le processus visant a` e´tablir
un mode`le de comportement de´fini en lien avec la navigation d’une personne.
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Pour fixer les ide´es, nous introduisons dans ce chapitre les diverses notions que nous
utiliserons tout au long de ce document.
1.2 Internet
Le terme (( Internet 1 )) de´finit le concept de re´seau d’inter-connexions, ou plus sim-
plement de (( re´seau de re´seaux )). Il existe dans le monde de nombreux re´seaux d’inter-
connexions, pour cela les anglophones font une distinction entre (( internet )) et Internet
(avec un i majuscule) qui repre´sentent respectivement soit n’importe lequel des re´seaux
d’inter-connexions, soit le plus grand. Pour les franc¸ais, la diffe´rence se fait a` un autre
niveau ; on emploie ge´ne´ralement le terme internet sans article de´fini pour re´fe´rencer le
re´seau physique et avec un article, l’internet, pour de´finir le concept du re´seau global.
Dans le langage courant, la distinction n’est pas faite : on parle de manie`re indiffe´rencie´e
d’internet ou de l’internet. Dans le reste de notre manuscrit, nous emploierons internet
comme re´fe´rence au re´seau physique d’inter-connexions le plus grand du monde.
Internet, donc, est historiquement issu d’un petit re´seau de machines finance´ par
le gouvernement ame´ricain : quelques machines communiquent entre elles ; ARPAnet 2
est ne´ ! Le but expe´rimental de ce re´seau e´tait de pouvoir communiquer entre deux
machines par temps de guerre avec des parties physiques de re´seaux de´truites. Les
protocoles initiaux employe´s pour satisfaire cette contrainte sont Tcp/Ip : ces derniers
ge`rent une structure physique de re´seau avec des chemins redondants pour faire tran-
siter de l’information entre deux nœuds de´finis, ainsi en cas de dysfonctionnement de
quelques nœuds, la quasi-totalite´ des communications continue de circuler. L’e´mergence
d’autres re´seaux ame´ricains a conduit a` la mise en place d’un re´seau global : internet.
Cet espace d’e´changes devenu mondial autorise divers types de communications : mes-
sages e´lectroniques, jeux en ligne, te´le´chargement de fichiers.
Le Web, ou de manie`re plus pre´cise le World Wide Web (litte´ralement la (( toile
mondiale )), ge´ne´ralement abre´ge´ en www ou w3), ne repre´sente qu’une application
hypertexte re´partie sur internet.
1.3 Pre´sentation du Web
Le terme (( hypertexte )) date des anne´es soixante : il de´finit une structure de docu-
ment non line´aire. La possibilite´ de lire ce type de document a mene´ a` la cre´ation du
Web. Avant de poursuivre, nous invitons le lecteur a` de´couvrir quelques concepts de
base.
De´finition 1.1 (Page web) Nous appelons (( page web )) un ensemble de ressources
(texte, image, vide´o, son, . . . ), accessibles par une seule adresse sur le re´seau (Uri 3)
1 Le mot Internet provient de l’anglais Interconnected Network
2 ARPAnet est le sigle correspondant a` Advanced Research Projects Agency Network
3 De l’anglais Uniform Resource Identifier
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De´finition 1.2 (Site web) Un site web est constitue´ d’un ensemble de pages web in-
terconnecte´es.
Remarque : Le World Wide Web Consortium (w3c), instance qui normalise
et de´veloppe les mode`les et outils pour l’utilisation du Web, de´finit un site
web comme l’ensemble des pages interconnecte´es d’un meˆme lieu sur le re´seau,
accessibles depuis une page (( hoˆte )).
Le Web est une application distribue´e dans plusieurs endroits re´seaux, abritant les
sites web. L’architecture essentielle du Web est non syme´trique : des serveurs diffusent
l’information a` des clients en ayant fait la demande. Les termes (( serveur )) et (( client ))
sont ambigus : serveur se re´fe`re aussi bien a` la machine mate´rielle qu’a` l’outil logiciel
qu’elle he´berge et qui sert les pages ; client se re´fe`re aussi bien a` la machine (voire meˆme
l’utilisateur de cette dernie`re) qu’au navigateur qui demande l’information et permet
de la visualiser.
LeWeb, depuis sa cre´ation, n’a cesse´ d’e´voluer en terme de taille : en 1990, au Cern
a` Gene`ve, le premier site web voit le jour et comporte une unique page ; le moteur de
recherche Google [Goo] comptait plus de huit milliards de pages en septembre 2005 ;
aujourd’hui il ne publie plus le nombre de pages indexe´es. La grande popularite´ du
Web peut s’expliquer en partie par l’ade´quation parfaite entre protocoles re´seaux et
communication de´veloppe´s et les besoins d’un tel syste`me : outre les protocoles Tcp/Ip
qui ge`rent l’acheminement de l’information sur le re´seau, le protocole Http, de niveau
d’abstraction plus e´leve´, est utilise´ pour la navigation au sein des documents hyper-
textes.
1.4 Protocole Http
Ce protocole 4 a e´te´ de´veloppe´ dans le but de servir les documents hypertextes sur
le Web. Il a e´te´ normalise´ [W3C99b], dans sa version actuelle, par le w3c. La partie
qui nous inte´resse est tre`s simple et peut eˆtre de´crite ainsi : un client demande une
ressource, le serveur lui re´pond. La figure 1.1 montre un exemple de communication
Client Serveur
HEAD http://www.site.fr/A HTTP/1.1
200 OK
Fig. 1.1 – Le tre`s simple protocole Http
directe entre client et serveur via le protocole Http. Dans un premier temps, le client
4 Http est l’acronyme de HyperText Transfer Protocol
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demande au serveur des informations concernant la ressource se trouvant a` l’Uri http:
//www.site.fr/A. Le serveur, a` la re´ception de la requeˆte, teste la disponibilite´ de la
ressource demande´e et envoie une re´ponse (dans l’exemple ((OK ))).
La normalisation du protocole de´finit trois diffe´rents types de requeˆtes. Chacun de
ces types de requeˆtes (ou me´thodes) devraient 5 eˆtre utilise´s pour des buts pre´cis, la
re´ponse du serveur n’e´tant pas identique. La me´thode get est la plus utilise´e, elle cor-
respond a` une demande de contenu identifie´ par une Uri, le serveur — si la ressource
est disponible — envoie une re´ponse constitue´e d’informations sur la ressource deman-
de´e, suivies de la ressource elle-meˆme. head repre´sente une requeˆte similaire a` get,
a` la diffe´rence pre`s que la re´ponse du serveur ne contient pas la ressource demande´e
mais simplement des informations sur celle-ci. La dernie`re me´thode post est formali-
se´e dans le but de joindre a` la requeˆte une entite´ destine´e a` modifier l’Uri concerne´e.
Par exemple, poster un message sur un forum de discussions, annoter une ressource
existante, envoyer les donne´es d’un formulaire ou ajouter des donne´es dans une base de
donne´es via le Web sont typiquement des actions devant recourir a` la me´thode post.
Les re´ponses envoye´es par le serveur sont e´galement normalise´es. Elles sont compo-
se´es d’un code de retour, d’informations sur le serveur, d’informations sur la ressource
concerne´e suivis, le cas e´che´ant, de la ressource ou du message d’erreur. Les codes sont
des nombres de trois chiffres et sont re´partis en famille : ceux s’e´crivant 1xx (x repre´-
sentant un chiffre quelconque) informent, ceux en 2xx donne une re´ponse positive a` la
requeˆte, 3xx pour ceux qui renvoient sur une autre ressource, 4xx pour une re´ponse
ne´gative a` la requeˆte du client, 5xx lorsqu’une erreur est survenue sur le serveur durant
le traitement de la requeˆte.
Ce protocole permet ainsi d’envoyer et de recevoir de l’information contenue dans les
documents hypertextes. Ces derniers, pour eˆtre lus par les navigateurs clients, doivent
suivre une syntaxe pre´cise de´finie en une famille de langages dits (( a` balises )) : Sgml et
ses langages de´rive´s tels que Html ou Xml.
1.5 Famille Sgml
La majeure partie des documents pre´sents sur le Web sont des documents e´crits
en Html. Sgml [ISO86] est une standardisation permettant de de´finir la structure
d’un document et la relation entre ses parties, Html [W3C92] n’est qu’un format de
document issu de Sgml. Le langage Html a connu un ve´ritable engouement lors de
la naissance du Web, il facilitait la cre´ation de document hypertexte en de´finissant
la structure du document, l’apparence des e´le´ments le composant, et des liens pour
naviguer entre les documents, ou des parties de ceux-ci. Un document Html peut ainsi
contenir des e´le´ments de diffe´rents types : du texte, des images, du son, de la vide´o, etc.
La grande complexite´ de Sgml, la mauvaise structuration de Html (me´langeant
structure et pre´sentation), ont pousse´ le W3C a` imaginer un langage successeur pour
le Web. En 1998, Xml [W3C98] est ainsi apparu comme un sous-ensemble de Sgml
5 mais ce n’est pas toujour le cas
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simple et permettant la de´finition rapide de documents. Dans un souci de cohe´rence et
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Fig. 1.2 – E´volution de la famille Sgml
pour profiter de l’assise du langage Html dans le monde du Web, le W3C a de´cide´ de
faire e´voluer le langage du Web vers Xhtml [W3C00]. Ce dernier est la re´e´criture de
la dernie`re version 6 de Html [W3C99a] dans le format simplifie´ Xml.
Une pages web est le plus souvent associe´e a` un document Html. Nous avons vu
comment, graˆce au protocole Http, ces pages e´taient envoye´es a` partir du serveur
et rec¸ues par le client. La mode´lisation ide´ale qui fait correspondre une demande de
document a` une seule requeˆte au serveur puis a` une seule re´ponse de ce dernier ne
repre´sente que rarement la re´alite´ : en effet, nous allons voir en quoi certaines e´volutions
peuvent compliquer les e´changes.
1.6 Fonctionnalite´s additionnelles
L’e´change simpliste de la figure 1.1 ressemble dans la re´alite´ souvent a` celui de´crit
dans la figure 1.3. Les diverses fonctionnalite´s ajoute´es sont de´crites ci-apre`s.
De´finition 1.3 (Cache [Pit97]) La mise en cache est de´finie comme un ((me´canis-
me visant a` restreindre le temps de re´cupe´ration d’une ressource en sauvegardant une
copie de celle-ci localement )).
Ainsi, lors de la requeˆte d’un document, si une copie de ce dernier est disponible dans
le cache, elle est renvoye´e comme re´ponse sans que le serveur correspondant re´ponde
6 Cette version se´pare la structure du document de sa repre´sentation via le concept de feuilles de
styles
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Client
HEAD http://www.site.fr/A HTTP/1.1
200 OK
HEAD...
HEAD...
200 OK
200 OK
200 OK
HEAD http://www.site.fr/A HTTP/1.1
Cache local
Proxy (cache global)
Reverse−Proxy
Serveur
Fig. 1.3 – Le protocole Http avec fonctionnalite´s additionnelles
a` une requeˆte, sinon la requeˆte classique est envoye´e. Les algorithmes employe´s et les
limitations du cache classique sont de´veloppe´s dans [ASA+95].
De´finition 1.4 (Proxy) Le terme anglophone proxy fait re´fe´rence a` une machine
interme´diaire place´e quelque part entre le client et le serveur, qui permet d’acheminer
indirectement les requeˆtes de l’un vers l’autre.
La pre´sence de ce type de mate´riel dans l’architecture re´seau de´die´e au Web peut s’ex-
pliquer suivant deux points de vue : se´curite´ et performance. Tout d’abord, ce type de
machines est ge´ne´ralement place´ en sortie d’un re´seau d’une grande entite´ (campus,
grande entreprise, . . . ), elles permettent de ge´rer plus finement la se´curite´ en n’autori-
sant les connexions sur le Web que depuis cette unique machine : les requeˆtes de tous
les clients de l’entite´ sont ainsi relaye´es par le proxy .
De plus, associe´ a` un syste`me de mise en cache global — par comparaison au cache
dit (( local )) souvent pre´sent sur le navigateur —, ce type de machine permet de diminuer
le trafic re´seau entrant en mettant en cache une importante quantite´ de donne´es : plus
les personnes de l’entite´ he´bergeant le proxy e´mettent des requeˆtes identiques (lecture
de documentation, acce`s aux meˆmes donne´es), plus le gain de la mise en cache global
est important.
De´finition 1.5 (Reverse proxy) Le reverse proxy comporte les meˆmes fonctionna-
lite´s que le proxy vu du coˆte´ serveur. Dans la pratique le fonctionnement est similaire.
Si le proxy permet une plus grande souplesse dans la gestion de la se´curite´ pour l’acce`s
a` internet des clients, le reverse proxy fait de meˆme pour les serveurs : par exemple,
1.7. E´thique et de´ontologie du Web ? 17
dans une entite´ disposant de plusieurs serveurs web, un reverse proxy peut servir a`
n’autoriser les connexions depuis le Web que sur cette unique machine, les requeˆtes
vers les autres serveurs e´tant relaye´es. De meˆme, associe´ a` un syste`me de mise en cache
global, il permet la re´duction du trafic sortant.
Les points de suspension entre le proxy et le reverse proxy de la figure 1.3, nous
indiquent qu’il n’existe pas de limite sur le nombre d’interme´diaires entre le client et le
serveur.
Les versions 1.0 et 1.1 du protocole Http de´finissent des directives de gestions des
caches pendant l’acheminement de l’information. La premie`re recommandation du w3c
mentionne une directive pragma de type ge´ne´rique pouvant accepter des couples (clef,
valeur) modifiant l’acheminement des donne´es. Elle accepte aussi l’unique mot-clef no-
cache : dans ce mode, le client doit toujours recevoir une re´ponse du serveur et non
d’un interme´diaire. Dans sa deuxie`me version, le protocole d’e´change est muni de la
directive cache-control permettant une plus grande souplesse pour la de´finition des
types de caches (sur disque, en me´moire, . . . ), la date d’expiration des donne´es, etc.
Ces fonctionnalite´s sont commune´ment utilise´es pour une plus grande souplesse
de navigation et sont la source de requeˆtes n’aboutissant pas au serveur (le projet
akamai [Aka] a pour but d’acce´le´rer la totalite´ d’internet par des me´thodes de cache).
Le prefetching qui consiste a` te´le´charger les donne´es en taˆche de fond pour qu’elles
soient disponibles dans le cache lorsque l’utilisateur en aura besoin, entraˆıne lui aussi
une diffe´rence entre la navigation d’un utilisateur et la fac¸on dont sont vues les requeˆtes
coˆte´ serveur.
Nous verrons dans la suite du document que lorsque nous nous plac¸ons du coˆte´
du serveur pour suivre la navigation d’un client, ces perturbations dans la gestion
des requeˆtes peuvent eˆtre geˆnantes. Des solutions consistant a` passer outre ce type
d’architecture existent mais elles vont a` l’encontre des principes qui ont conduit a` la
mise en place des fonctionnalite´s additionnelles. Ce que nous devons ou pouvons faire
pour ame´liorer le service mis a` disposition de l’utilisateur est discute´ ci-apre`s.
1.7 E´thique et de´ontologie du Web ?
Dans les anne´es 1990, avec l’augmentation de l’utilisation d’internet (plus pre´cise´-
ment des newsgroups), de nombreuses personnes se sont pose´es les questions d’e´thique
sur leWeb. Une recommandation de l’Ietf 7[IET95] de´finit quelques re`gles sur la dispo-
nibilite´ des donne´es sur un site web, tandis qu’un livre plus ge´ne´rique explique [VS94]
les (( bonnes manie`res )) sur internet. Des re`gles de bonne conduite sont de´finies dans ce
dernier, notamment concernant le respect de la vie prive´e et la sauvegarde de la bande
passante. Mais qu’en est-il au niveau de la le´gislation sur ces deux points?
7 Acronyme pour Internet Engineering Task Force
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1.7.1 Respect de la vie prive´e ?
De manie`re internationale, divers textes re´gissent les proble`mes de respect ou non de
la vie prive´e. Jusqu’aux anne´es 2000, la plupart des textes ne faisaient aucune re´fe´rence
a` toute la partie e´lectronique de la vie prive´e. Les textes dont nous disposons dans le
droit franc¸ais datent de plusieurs anne´es et viennent de tous horizons. Tout d’abord,
le code civil napole´onien [MBT+04] de´finit la vie prive´e dans son article 9. Depuis, en
1948, la de´claration universelle des droits de l’homme [ONU48] de´finit les (( immixtions
arbitraires dans [la] vie prive´e )). Plus re´cemment, la convention europe´enne des droits de
l’homme reprend la notion de vie prive´e. Enfin, seule la (( loi relative a` l’informatique,
aux fichiers et aux liberte´s )) [E´F78] de 1978, de´finit le traitement e´lectronique des
donne´es nominatives. Il est a` noter qu’une adresse IP peut eˆtre conside´re´e comme
(( indirectement nominative )).
Le code pe´nal et les jurisprudences franc¸aise et europe´enne sont une mine d’infor-
mations sur les traitements informatiques, mais aucun texte n’a encore re´ussi a` de´gager
un consensus international sur les divers points concernant la vie prive´e.
Dans ce qui nous importe, les donne´es garde´es sont constitue´es de pages demande´es
a` un instant de´fini, par une machine spe´cifique. L’identification, meˆme indirecte, de
l’utilisateur n’est pas e´vidente. Lorsque l’objet meˆme de cette partie est d’avoir des
traces d’utilisateurs fiables, il faut garder a` l’esprit les limites de tels proce´de´s.
1.7.2 Ressources re´seaux ?
Les proble`mes lie´s a` la vie prive´e ont vu leur nombre exploser ces dernie`res anne´es.
A` l’encontre de ce phe´nome`ne, les soucis d’utilisation non (( responsable )) des ressources
re´seaux et notamment de la bande passante n’ont pas aboutis a` une le´gislation claire.
En France, il n’existe pas de loi, de´finissant le bon usage du re´seau physique, par contre
les article 323 − 1 et suivants du nouveau code pe´nal [E´F92], de´finissent les sanctions
encourues lors d’une attaque en vue de (( fausser ou entraver le fonctionnement d’un
syste`me de traitement automatise´ de donne´es )). L’appre´ciation humaine doit donc eˆtre
mise en avant pour spe´cifier si une surcharge re´seau peut entrer dans ce cas la`. En
effet, la mise en place d’un syste`me gourmand en ressources re´seau pourrait paralyser
ce dernier, et donc eˆtre re´pre´hensible.
Ainsi, en conside´rant les quelques paragraphes des codes spe´cifiant ces abus, ou
tout simplement en prenant en compte les (( bonnes manie`res )) de l’internet, il existe
un cadre plus ou moins le´gal pour ne pas utiliser a` l’exce`s les ressources re´seaux, ce qui
provoquerait une geˆne sensible pour d’autres services.
1.8 Conclusion ?
Ce premier chapitre pre´sente le contexte dans lequel se de´roule notre travail. L’ob-
jectif principal du processus que nous de´crivons est d’obtenir des informations sur les
utilisateurs de sites web. Nous avons pre´sente´ les concepts centraux de re´seau, de Web
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ainsi que la famille des protocoles utilise´s. Nous avons e´galement vu dans quelle pro-
portion il existe des cadres et une certaine de´ontologie dans l’utilisation des donne´es
du Web.
Le chapitre suivant traite des donne´es elles-meˆmes : que sont-elles, de quelle manie`re
les re´cupe´rer? Ces deux questions, pour eˆtre traite´es de manie`re ade´quate, demandent
une grande connaissance des donne´es disponibles. Une e´tude la plus exhaustive possible
des informations pouvant eˆtre re´cupe´re´es est primordiale. C’est ce que nous poposons
de faire dans le chapitre suivant ou` nous analysons les donne´es disponibles du coˆte´
client et du coˆte´ serveur.
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2 Données du Web et leur
acquisition ?
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Re´sume´
Nous rappelons que le but de notre travail est de fournir a` l’utilisateur d’un site
web une meilleure qualite´ de services. Pour y parvenir, nous voulons connaˆıtre les
diffe´rentes manie`res qu’ont les utilisateurs de naviguer afin d’en de´duire la person-
nalisation ade´quate pour le service demande´. Nous pre´sentons dans ce chapitre les
divers types de donne´es lie´es au comportement des utilisateurs et leur accessibilite´.
Nous argumentons notre choix de donne´es pour notre proble`me.
2.1 Introduction ?
Le processus complet de´fini dans notre travail rele`ve comme nous l’avons vu dans
l’introduction (section 1), de l’extraction de connaissance a` partie de donne´es. Dans
ce paradigme, l’e´tape de se´lection, souvent ne´glige´e, de´finit comple`tement l’espace de
travail pour le reste du processus.
Les donne´es en rapport avec la navigation sur leWeb se repartissent en deux grands
groupes : celles disponibles lorsque nous nous plac¸ons du coˆte´ client du protocole Http,
et celles du coˆte´ serveur. En effet, suivre la navigation d’un utilisateur et avoir acce`s
a` tout ce qui se passe sur son poste de travail rend disponible une grande quantite´ de
donne´es, toutes de´pendantes de l’environnement de l’utilisateur en question. A` l’inverse,
une application centralise´e au niveau du serveur n’a acce`s qu’a` l’activite´ de ce dernier,
inde´pendamment des environnements des utilisateurs concerne´s.
Notre travail se situe dans le cadre le plus ge´ne´ral possible : en ce sens, nous voulons
que nos me´thodes s’appliquent quelque soit le site web utilise´ et quelque soit la manie`re
dont l’utilisateur y acce`de. Ainsi, nous verrons que certains types de donne´es ont par
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nature un couˆt d’acquisition trop important pour eˆtre utilise´s dans un cadre ge´ne´ral.
L’acquisition de donne´es exotiques pour une application spe´cifique peut eˆtre envisa-
geable mais ne rele`ve pas de ce travail : nous montrons qu’il est possible d’extraire des
informations de navigation d’utilisateur pour ame´liorer les services web, inde´pendam-
ment du site observe´ et des outils utilise´s.
Le protocole Http est de´fini de manie`re bi-late´rale (client-serveur) : nous e´tudions
donc les diffe´rents types de donne´es disponibles et leurs acquisitions des deux coˆte´s,
client puis serveur.
2.2 Coˆte´ client ?
L’acquisition des donne´es du coˆte´ du client correspond au cas ou` l’utilisateur veut
une meilleure qualite´ de services en autorisant le syste`me a` connaˆıtre toute son activite´
de navigation. Imaginons qu’a` chaque utilisateur d’un site web soit associe´e une per-
sonne 1 qui noterait l’inte´gralite´ du comportement, du plus simple clic de la souris, a` un
clignement d’œil. Dans ce contexte, la diversite´ des donne´es re´cupe´rables est immense.
Nous de´crivons ci-apre`s quelques types de donne´es utilise´s dans des travaux similaires.
Dans [PPPS03], les auteurs expliquent que la connaissance de donne´es coˆte´ client
implique soit la mise en place d’une partie du syste`me sur le navigateur du client, soit
l’utilisation d’un navigateur spe´cialement de´die´ pour l’envoi d’information supple´men-
taire. La premie`re technique, largement utilise´e [BLP+03, SBKF01], fait souvent appel
a` une application en Java ou JavaScript exe´cute´e par le client. Ce type d’interfa-
c¸age permet de re´cupe´rer tout ou partie des informations disponibles sur le navigateur :
le type de syste`me d’exploitation, le type de navigateur, les parame`tres de ce dernier
(langues pre´fe´re´es, re´solution d’affichage, types d’application cliente reconnus), mou-
vements et clics de syste`mes de pointage, entre´es au clavier, etc. L’utilisation [CP95]
d’un navigateur (( enrichi )) est peu utilise´e a` cause du de´veloppement demande´ pour un
tel syste`me.
Re´cemment, un nouveau concept d’affichage des donne´es web a e´te´ mis en place :
il s’agit de faire plusieurs requeˆtes pour le contenu meˆme de la page, en e´changeant
des donne´es sous format Xml et/ou Html. En effet, le navigateur dit (( enrichi )) pos-
se`de en plus d’un moteur d’affichage, un moteur de demande de requeˆtes (ge´rant le
Xml). Ainsi le navigateur peut demander que les parties dont il a besoin pour afficher
convenablement une page web, et meˆme (et c’est la` son grand inte´reˆt), redemander une
partie qui pourrait changer en fonction de l’interaction avec l’utilisateur. Cet ensemble
de techniques associe´es, est de´nomme´ Ajax 2 [Gar05]. Cette fac¸on d’afficher les don-
ne´es demande une grande interaction entre moteur d’affichage et moteur de requeˆte.
Pour le moteur Gecko (cf. table 2.1), un langage de´die´ Xul a e´te´ de´fini pour interagir
de manie`re simple avec le moteur d’affichage. Malheureusement, nous verrons que les
navigateurs, meˆme les plus re´cents, ne ge`rent pas les normes DOM et ECMAScript
1 ou un syste`me de surveillance avec des faculte´s sensorielles infaillibles
2 Acronyme pour Asynchronous Javascript + Xml
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(norme de langage a` l’origine de Javascript) de manie`re indentique. Un de´veloppement
couˆteux est donc ne´cessaire aves ces nouveaux clients (( enrichis )).
Il est a` noter que d’autres donne´es ont pu eˆtre utilise´es de manie`re marginale dans
le but d’augmenter les pertinences de traitement. Ces dernie`res sont ge´ne´ralement is-
sues de protocoles d’acquisition lourds et couˆteux. Les donne´es oculome´triques [GE03],
en sont un exemple : le mouvement des yeux des utilisateurs est enregistre´ par une
came´ra, ce qui permet de reconstituer le chemin visuel de l’utilisateur. Ces donne´es
sont plus souvent utilise´es pour ame´liorer l’ergonomie d’un site web. En effet, la diffi-
culte´ [GSL+02] inhe´rente a` l’acquisition de ces dernie`res ne permet pas une exploitation
simple pour un proble`me qui se veut ge´ne´ral.
L’exe´cution coˆte´ client de code de´veloppe´ pour un serveur en particulier repose sur
de nombreux concepts : en effet, pour ce type de mise en œuvre, il est indispensable
de pouvoir appliquer une commande a` une partie d’un document ou a` un e´le´ment du
navigateur (comme par exemple : changer le type de message de la barre d’e´tat du navi-
gateur). Pour cela, il est indispensable d’utiliser un langage de programmation agissant
sur des objets de´finis comme e´tant soit des parties du document, soit du navigateur
lui-meˆme. Les diffe´rents navigateurs utilisent tous un langage de programmation compa-
tible avec la norme ECMAScript [Int99] agissant sur des objets du DOM 3 [W3C04].
Un des proble`mes, cependant, est la grande diversite´ des implantations des langages de
type ECMAScript et du mode`le d’objets propres a` chaque client. Pour re´sumer, la
table 2.1 rassemble les diffe´rentes entite´s utilise´es pour chacun des six moteurs d’affi-
Moteur Version ECMAScript Version DOM 4
Gecko, SpiderMonkey JavaScript 1.6 DOM Level 3 (non teste´)
Trident JScript 5.6 DOM Level 3 (en partie) 5
Presto ECMAScript 6 DOM Level 3
Tasman JScript 5.6 DOM Level 0
iCab InScript 3.22 DOM Level 2
KHTML JavaScript 1.5 DOM Level 2
Tab. 2.1 – Re´sume´ des diffe´rents langages ECMAScript et mode`les DOM supporte´s
par les navigateurs courants
chage les plus re´pandus. Notons que les navigateurs issus de Mozilla (Firefox, Camino)
utilisent le moteur Gecko, Internet Explorer pour Windows le moteur Trident, Opera
le moteur Presto, Internet Explorer pour Mac le moteur Tasman, iCab le moteur e´po-
nyme, et enfin Konqueror le moteur KHTML.
Cette table rassemble les diverses versions ECMAScript et DOM de ces moteurs.
Il apparait difficile alors de de´velopper des me´thodes ge´ne´riques lorsqu’un navigateur
choisi utilise des langages spe´cifiques. Le grand nombre de navigateur web supportant
3 De l’anglais : Document Object Model
4 Le site http://www.webdevout.net/browser support dom.php donne en de´tail l’e´tat de support
des spe´cifications DOM. Les navigateurs de type Gecko ont l’air les plus avance´s.
5 ((With only a few minor exceptions )) : annotation mentionne´e sur le site de Microsoft
6 ((more or less aligned with JavaScript 1.3/1.5 Core )) : annotation mentionne´e sur le site de Opera
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ou pas telle ou telle spe´cification du w3c, ou l’implantant de manie`re non e´quivalente a`
un autre, nous conduit a` ne pas envisager le coˆte´ client comme une bonne solution pour
notre proble`me, a` savoir re´cupe´rer de manie`re automatique les informations pertinentes
de navigation d’un utilisateur.
En re´sume´, le coˆte´ client demande une acquisition des donne´es fortement de´pen-
dantes de l’environnement ou` e´volue l’utilisateur. Cette vision peut toutefois eˆtre en-
visage´e pour une forte optimisation d’un site web particulier avec un couˆt e´leve´ de
de´veloppement. Place´ du coˆte´ serveur, un syste`me de surveillance sera moins couˆteux
mais ne verra que l’activite´ du serveur lui-meˆme.
2.3 Coˆte´ serveur ?
A` l’inverse du coˆte´ client ou` toutes les donne´es ayant un lien avec la navigation de
l’utilisateur pourraient eˆtre enregistre´es (mais au prix d’un investissement colossal), le
coˆte´ serveur ne dispose que de tre`s peu de donne´es, toutes regroupe´es dans les fichiers
de logs et la structure meˆme du site conside´re´.
2.3.1 Logs serveurs ?
L’activite´ d’un serveur web est compose´e d’une succession d’e´tapes : la re´ception
d’une requeˆte en provenance d’un client, l’analyse de la requeˆte, la cre´ation de la re´-
ponse, l’envoi de cette dernie`re. La totalite´ de ces informations peut eˆtre stocke´e dans
un fichier d’enregistrements (ou logs), mais en pratique seule une se´lection d’informa-
tions propre a` chaque serveur est sauvegarde´e. Le w3c recommande [Luo95] toutefois
de stocker les e´le´ments suivants :
– nom (ou adresse re´seau) de la machine cliente ;
– nom d’utilisateur distant ;
– nom d’utilisateur authentifie´ ;
– date et heure de la requeˆte ;
– requeˆte envoye´e par le client ;
– type de re´ponse du serveur ;
– taille de la re´ponse.
Le protocole Http pre´voit lors de la cre´ation d’une requeˆte (respectivement d’une re´-
ponse) une liste de donne´es permettant de de´finir divers autres parame`tres : de la gestion
des caches a` l’encodage de la requeˆte (ou re´ponse) en passant par des informations com-
ple´mentaires de nature varie´e (langage, type de navigateur, information supple´mentaire
d’erreur, date de dernie`re modification du document, type de contenu de la re´ponse).
Ainsi une requeˆte/re´ponse est toujours compose´e d’une premie`re ligne mentionnant
son type, suivie d’un nombre quelconque de lignes facultatives de´crivant les parame`tres
optionnels.
Pour rechercher dans cette source de donne´es des informations pertinentes sur la
navigation d’un utilisateur, nous devons de´finir quelques notions de bases. Pour cela, le
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w3c de´finit dans [W3C99c] les termes utilise´s dans ce domaine. Ce dernier document
est divise´ en trois parties de´finissant les contextes dans lesquels les de´finitions sont
valides : la diffe´rence est faite entre coˆte´ client, coˆte´ serveur et les ressources en elles-
meˆmes. La de´finition la plus importante concerne ce que nous appellerons une (( visite ))
d’un utilisateur sur un site web donne´. A` juste titre le w3c de´finit ceci dans le contexte
serveur, et l’appelle (( session serveur )) ou (( visite )). Le terme (( session )) est ambigu et
ne doit pas eˆtre rapproche´ de la session de´finie dans le contexte client : cette dernie`re
est un sous-ensemble de toutes les pages vues (sur tous les serveurs) par le client.
De´finition 2.1 (Visite) Conside´rons un utilisateur U et un site web S, nous appe-
lons visite de U sur S l’ensemble des pages vues par U sur le site S.
Remarque : La de´finition pre´ce´dente reprend celle du w3c. Nous ajoutons a`
celle-ci une notion se´mantique : nous appelons visite l’ensemble des pages de-
mande´es dans un but pre´cis. Par exemple, dans le cas ou` un utilisateur recherche
deux informations sur un meˆme site, nous conside´rerons les deux ensembles de
pages comme des visites distinctes.
Dans le but de retrouver des similitudes dans la navigation de l’usager d’un site web
conside´re´, il nous parait essentiel de pouvoir de´finir comme unite´ de travail les visites
utilisateur au sens de´fini pre´ce´demment. C’est donc en conside´rant le coˆte´ serveur du
protocole Http que l’on peut avoir acce`s a` ces fichiers de logs. Le chapitre suivant
pre´sente en de´tails les transformations ne´cessaires pour passer de fichiers de logs bruts
a` des visites utilisateurs facilement traitables.
L’algorithme de´crit dans le chapitre suivant a besoin, pour traiter les incohe´rences
des logs, de la structure meˆme du site web, pour cela notre point de vue et de montrer
le site comme un graphe.
2.3.2 Extraction de graphe sous-jacent ?
De manie`re ge´ne´rale, un site web peut eˆtre vu comme un graphe compose´ de som-
mets (pages web) relie´es entre elles. Nous de´finissons ci-apre`s ce que nous appelons un
graphe, puis nous montrons le passage trivial du site web au graphe.
De´finition 2.2 (Graphe) Soit N un ensemble fini d’e´le´ments {n1,n2, . . . ,nx}, soit
A = {(n1,n2),(n2,n1),(nx,nx)} un ensemble de couples d’e´le´ments de N , G = (N,A)
est un graphe oriente´. Les e´le´ments de N sont appele´s noeuds ou sommets, les e´le´ments
de A arcs.
Les graphes ont la possibilite´ d’eˆtre repre´sente´s visuellement. Par exemple, la fi-
gure 2.1 montre un graphe compose´ de |N | = 3 nœuds, avec |A| = 5 arcs {(n1,n2),
(n2,n3), (n3,n3), (n3,n1), (n1,n3)}.
Remarque : On peut e´galement de´finir les graphes non oriente´s : l’ensemble A
est constitue´ non pas de couples d’e´le´ments de N , mais d’ensembles de taille
deux. Ainsi ces e´le´ments sont appele´s areˆtes et il n’y a pas de diffe´rence entre
l’areˆte {n1,n2} et l’areˆte {n2,n1}, contrairement aux arcs.
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n1 n2
n3
Fig. 2.1 – Exemple de graphe
Les pages interconnecte´es d’un site web peuvent eˆtre vues comme les nœuds d’un
graphe. En interpre´tant les hyperliens reliant les pages entre elles comme des arcs, nous
obtenons une structure de graphe. C’est ce que nous appelons le graphe sous-jacent
d’un site web.
Donc en parcourant simplement les pages d’un site web, nous pouvons extraire la
structure de graphe sous-jacente. L’algorithme pre´sente´ ci-apre`s est un parcours infixe
du site web. L’implantation de ce dernier ne pre´sente pas de difficulte´ majeure, excepte´
d’eˆtre robuste aux pages ne respectant pas exactement les standards de´finis par le w3c.
Le parcours est de´fini par l’algorithme 2.1.
L’algorithme 2.1 est une extension aux graphes d’un parcours simple en largeur
d’abord d’un arbre. A` chaque page du site vue, on associe un nœud, les hyperliens
deviennent des arcs. Initialement le graphe est constitue´ uniquement de la page de
de´marrage (parame`tre de l’algorithme) puis, de proche en proche, il s’e´toffe, jusqu’a`
repre´senter le site entie`rement accessible depuis cette page. La difficulte´ de cette ex-
traction tient dans la fonction Extraire_Liens et la fac¸on de ge´rer les pages contenant
des cadres (framesets).
2.4 Conclusion ?
Ainsi l’architecture du protocole Http re´serve du coˆte´ client, comme du coˆte´ serveur,
des cate´gories de donne´es disponibles renfermant des informations sur le comportement
de l’utilisateur sur un site web. Du point de vue client, les donne´es sont d’une extreˆme
fiabilite´ mais sont de´pendantes de l’environnement client et ont un couˆt important :
le de´veloppement du client modifie´, de l’application embarque´e ou encore le protocole
de ge´ne´ration des donne´es repre´sentent des investissements en temps tre`s importants.
A` l’oppose´, coˆte´ serveur, les donne´es peuvent eˆtre moins fiables (cf. les diverses fonc-
tionnalite´s re´seau dans le chapitre 1 qui induisent une diffe´rence entre la navigation
de l’utilisateur et celle enregistre´e par le serveur), demandent un traitement important
mais sont inde´pendantes de l’environnement client et du site web conside´re´. Nous nous
orientions donc vers les donne´es disponibles coˆte´ serveur, inde´pendemment des types
de clients utilise´s.
En faisant l’hypothe`se de serveur web enregistrant — au minimum — les traces
recommande´s [Luo95] par lew3c, les logs sont la seule source de donne´es inde´pendantes
du serveur web et du type de client utilise´. En nous focalisant sur les informations
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Algorithme 2.1 : Extraction graphe
Donne´es : S un site web, page de de´marrage une page de de´marrage
Re´sultat : G un graphe repre´sentant le site web
G = Cre´e_Graphe({page de de´marrage});
F = Cre´e_File({page de de´marrage});
E´tats traite´s = Cre´e_Table_Hachage(page de de´marrage => 1);
tant que F 6= ∅ faire
page courante = De´file(S);
Ouvrir(page courante);
ligne courante = Lire_Ligne(page courante);
tant que ! Fin(ligne courante) faire
si Liens = Extraire_Liens(ligne courante) alors
pour chaque lien ∈ Liens faire
Ajoute_Fils(lien, page courante, G);
si E´tats traite´s(lien) n’existe pas alors
E´tats traite´s(lien) = 1;
Enfile(lien, S);
fin
fin
fin
ligne courante = Lire_Ligne(page courante);
fin
Fermer(page courante);
fin
retourner G;
contenues dans les logs et sur l’architecture du graphe repre´sentant le site web conside´re´,
nous finissons l’e´tape de se´lection dans le processus d’extraction de connaissance, et
nous pre´sentons dans la suite le traitement de ces donne´es.
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Dans ce chapitre, nous de´finissons ce que sont les logs enregistre´s sur un ser-
veur web. Nous introduisons les difficulte´s de leur utilisation sans pre´traitement.
La structure des documents hypertextes et certaines particularite´s des protocoles
re´seaux empeˆchent une correspondance exacte entre enregistrement et navigation.
Pour chacune de ces raisons, nous pre´sentons en de´tail le type de proble`me induit,
son influence sur le processus complet d’extraction de connaissance, et les solutions
que nous adoptons pour ge´rer ce dernier.
3.1 Introduction ?
Les serveurs web, en tant que logiciels servant des pages web, enregistrent, souvent
a` des fins de se´curite´ ou de me´trologie statistique, les diffe´rentes e´ve´nements repre´-
sentant leur activite´ de communication. Graˆce a` cela, une trace simple est conserve´e
des communications passe´es. L’analyse de ces traces doit nous permettre d’extraire les
informations pertinentes concernant les utilisateurs du site en question. En premie`re
approche, nous pouvons mentionner qu’il existe nombre d’utilitaires commerciaux [Bou]
ou libres [Bar] analysant de manie`re superficielle ces logs pour en extraire des indica-
teurs simples : le nombre de requeˆtes hebdomadaires ou quotidiennes, la quantite´ de
donne´es physiques rec¸ue et envoye´e sur le re´seau, les types de re´ponses du serveur les
plus utilise´es, les pages les plus demande´es, etc.
Les logs (ou enregistrements) se pre´sentent sous la forme de fichiers ou` chaque ligne
est compose´e de champs sur la requeˆte et la re´ponse a` celle-ci. Le tableau 3.1 montre
un exemple de logs enregistre´s sur un serveur web. Cet exemple reprend uniquement les
champs recommande´s du w3c ; dans le reste du document, nous faisons l’hypothe`se que
nous ne disposons que de ces champs dans les logs. Le premier champ, M1, repre´sente
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M1 - - [30/Oct/2001:20:13:27 +0100] "GET /A HTTP/1.1" 200 293
Tab. 3.1 – Exemple de fichier de logs
le nom de la machine ayant e´mis la requeˆte ; dans le cas ou` le nom est indisponible,
l’adresse re´seau est renseigne´e : cette dernie`re est toujours disponible du fait de la nature
du protocole Http. Le champ suivant, -, correspond au nom d’utilisateur distant, c’est-
a`-dire le nom de connexion de l’utilisateur sur la machine distante ; le tiret indique ici
que la valeur est tre`s souvent non renseigne´e, en effet pour des questions de se´curite´,
les noms de connexion ne doivent pas eˆtre divulgue´s partout sur le re´seau, de plus
les machines interme´diaires (proxy , reverse-proxy , etc.) ne ge`rent pas force´ment bien
ce parame`tre. De meˆme, le tiret suivant est uniquement renseigne´ lors de l’utilisation
du protocole d’authentification inte´gre´ dans le protocole Http ; dans le cas ge´ne´ral
l’authentification n’est pas obligatoire et donc le champ non renseigne´. La date de la
requeˆte suit ensuite dans la liste des champs : elle est compose´e de la date (jour, mois,
anne´e) et de l’heure de la requeˆte a` la seconde pre`s, ainsi sur un serveur plusieurs
requeˆtes peuvent avoir lieu avec la meˆme date enregistre´e, c’est l’ordre chronologique
d’apparition dans le fichier d’enregistrements qui permet de les classer plus finement.
L’information qui suit est la requeˆte, ou plus exactement la premie`re ligne de la requeˆte
e´mise par le client : nous avons vu pre´ce´demment (section. 2.3.1) qu’une requeˆte est
compose´e d’une ligne de requeˆte suivie d’un nombre quelconque (voire nul) d’e´le´ments
additionnels, seule la ligne de requeˆte est sauvegarde´e et par soucis de simplification
nous la noterons souvent requeˆte l’e´le´ment signifiant ligne de requeˆte. Le champ suivant,
ici 200, de´finit le code de retour 1 ; il correspond a` la fac¸on dont le serveur ge`re la requeˆte
du client. Enfin, 293 est le dernier champ et repre´sente la taille en octets de la re´ponse
adresse´e par le serveur a` la machine cliente.
L’ame´lioration automatique des services du Web pour un utilisateur donne´ (ou un
groupe d’utilisateurs ayant sensiblement le meˆme type de navigation) repose sur la
possibilite´ de disposer d’informations re´pertorie´es par utilisateur et non chronologique-
ment en fonction des requeˆtes rec¸ues. De plus, ces donne´es doivent eˆtre les plus fiables
possibles en repre´sentant au mieux la navigation de la personne concerne´e. En cela les
outils ge´ne´riques et basiques d’analyses pre´sente´s pre´ce´demment ont des limites : en
effet, la me´thode ge´ne´rale employe´e ne prend pas en compte les proble`mes de donne´es
incohe´rentes ou manquantes ni l’architecture du site web conside´re´.
Pour e´liminer ces proble`mes inhe´rents aux donne´es se´lectionne´es, nous devons pre´-
traiter ces dernie`res pour les rendre utilisables dans le processus d’infe´rence grammati-
cale que nous avons choisi d’utiliser. Cette e´tape regroupe les phases de nettoyage et de
transformation du processus global d’extraction de connaissance. Le choix de l’infe´rence
grammaticale pour apprendre automatiquement un mode`le d’utilisateur avec ce type
de donne´es est cohe´rent seulement si la fiabilite´ des donne´es est re´elle. C’est pour cela
que nous nettoyons les logs en supprimant les donne´es incohe´rentes et inutiles d’une
part, et en restructurant les donne´es de manie`re a` ce qu’elles refle`tent parfaitement la
1 Le lecteur pourra se rendre a` la section 1.4 pour les de´finitions.
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navigation de l’utilisateur d’autre part. Enfin, nous de´crivons l’e´tape (( transformation ))
qui re´organise les logs en visites.
3.2 Nettoyage ?
Le nettoyage des donne´es vise a` e´liminer toutes les requeˆtes conside´re´es comme
inutiles de l’ensemble de logs de de´part. En effet, une quantite´ non ne´gligeable des
enregistrements d’un serveur web ne correspond a` aucune ressource valide. De plus, les
fonctionnalite´s du re´seau de´crites dans la section 1.6 de´gradent les enregistrements du
serveurs, car certaines requeˆtes n’aboutissent pas et d’autres sont fausse´es. La phase
de nettoyage s’effectue en ayant connaissance du graphe correspondant au site web
conside´re´ graˆce a` une lecture se´quentielle des enregistrements ; nous expliquons donc
les proble`mes en de´tail et ce que nous apportons pour leur gestion (cf. algorithme 3.1).
3.2.1 Donne´es inutiles ou incohe´rentes ?
Le protocole Http, pre´ce´demment de´fini, permet de disposer des ressources de tout
type : page web, e´le´ment multime´dia, programme, donne´e quelconque. Lors d’une re-
queˆte correspondant a` une page inte´grant d’autres ressources (ge´ne´ralement des images,
ou de petites animations), le client exe´cute effectivement plusieurs requeˆtes vers le ser-
veur : une pour la page (le contenant), une pour les divers e´le´ments (les contenus).
Ainsi, pour une page demande´e, plusieurs requeˆtes peuvent aboutir au serveur. En se
re´fe´rant au but de notre travail, a` savoir l’extraction de mode`le d’utilisateurs pour
l’ame´lioration de services web, il nous parait judicieux de ne conserver que les pages
web (dites contenant), sans les e´le´ments incorpore´s. E´videmment, sur des applications
visant a` extraire le comportement d’utilisateurs de site web de bibliothe`ques d’images
en ligne, ce type de ressources doit eˆtre conserve´, mais dans le dessein d’un proce´de´
ge´ne´ral, nous simplifions les donne´es des logs en enlevant tout ce qui ne correspond pas
a` une page web. Dans l’ide´al, ce filtrage des requeˆtes devrait ce faire sur le type de
contenu re´pondu (un champ supple´mentaire dans la de´finition de Http, cf. Sect. 2.3.1),
mais l’hypothe`se que nous avons faite sur les champs pre´sents dans les logs, nous oblige
a` filtrer le type de page demande´, plus exactement a` effectuer un filtrage sur l’exten-
sion de la page demande´e (nous supprimons les extensions connues d’images et autres
composants multime´dia).
De plus, nous faisons le choix de ne garder pour la phase d’apprentissage que les
requeˆtes ayant abouti, c’est-a`-dire correspondant a` une ressource valide. Le code de
retour pre´sent dans les logs nous permet de filtrer ces requeˆtes. Par conse´quent, nous
ne gardons que celles de code e´gal a` 200.
Des donne´es dites incohe´rentes peuvent subsister : en effet, lors du traitement des
logs, chaque page est mise en correspondance avec le nœud du graphe sous-jacent du site
web conside´re´. Ce graphe n’est malheureusement qu’un instantane´ du site en question
qui a pu eˆtre modifie´. Ainsi, certaines requeˆtes contenues dans les logs peuvent ne pas
correspondre a` des pages du site actuel : ces requeˆtes ne sont pas prises en compte.
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Un dernier type de requeˆte, non seulement inutiles, mais apportant un bruit dans
les donne´es, correspond a` celles effectue´es de manie`re automatique par un (( robot )).
Il existe plusieurs fonctionnalite´s dites d’optimisation de la vitesse de navigation qui
induisent des requeˆtes inutiles pour la navigation et donc ne refle´tant pas le comporte-
ment de l’utilisateur. Ces processus sont de deux sortes : les robots (ou (( araigne´es )) en
re´fe´rence a` la toile, signification de Web en anglais) et les syste`mes de prefetching. Les
moteurs de recherche utilisent tous des robots plus ou moins sophistique´s qui parcourent
la totalite´ 2 du site web conside´re´. Ces requeˆtes n’indiquent en rien un comportement
utilisateur, nous nous efforc¸ons de ne pas les prendre en compte : une page web [VG]
recense les machines de chacun des robots des moteurs de recherche. Ces donne´es libres
nous permettent la` encore de filtrer les requeˆtes, et de supprimer celles qui sont inde´-
sirables. Les syste`mes de prefetching tentent de demander au serveur une page avant
que l’utilisateur en fasse une demande explicite : ainsi la page demande´e par le syste`me
automatique se situe dans le cache et est disponible instantane´ment. Ces syste`mes sont
souvent embarque´s dans les navigateurs clients (Mozilla, Firefox).
Nous venons de voir que les logs contiennent des donne´es superflues qui sont inutiles
ou incohe´rentes, voire incorporant du bruit. Une phase de filtrage permet de les e´liminer.
Nous conside´rons maintenant les requeˆtes qui rele`vent de la navigation d’un utilisateur
mais qui n’ont pas abouti au serveur.
3.2.2 Donne´es manquantes ?
Les fichiers de logs, pour de multiples raisons, peuvent ne pas refle´ter exactement la
navigation des utilisateurs sur un site web. Ainsi, une partie des demandes d’un client
n’arrive jamais au serveur, une re´ponse est envoye´e par une machine interme´diaire, ou
directement via un syste`me de mise en cache local.
Nous e´tudions ci-apre`s les diffe´rentes causes pouvant aboutir a` un manque de don-
ne´es, et nous les illustrons par un exemple.
Conside´rons un site web compose´ de huit pages web lie´es suivant la repre´sentation
en graphe de´finie par la figure 3.1. Les nœuds (ou pages) repre´sente´s de manie`re gri-
se´e ne peuvent eˆtre mis en cache (utilisation des directives Http pre´vues pour cela).
Conside´rons deux utilisateurs acce´dant a` ce site web depuis deux machines distinctes
M{1,2}. En notant Pi, la requeˆte de la page P par la machineMi, nous supposons que le
premier (respectivement second) utilisateur effectue une visite sur le site en visualisant,
dans cet ordre, les pages A-C-E-C-A-D-G-H (resp. B-D-F-D-F-D-A-C-E). Supposons
maintenant qu’ils acce`dent au serveur de manie`re simultane´e, l’ordre des requeˆtes est
le suivant : A1-C1-B2-D2-F2-E1-C1-A1-D1-G1-H1-D2-F2-D2-A2-C2-E2. Sans fonctionna-
lite´s re´seau additionnelles, en supposant que les clients sont directement connecte´s au
serveur, et qu’il n’existe pas de syste`me de cache local, les enregistrements dans les
fichiers de logs ressembleraient a` ceux du tableau 3.2.
2 Certains robots autorisent un parcours spe´cifique et propre a` chaque serveur, graˆce a` un fichier
de configuration.
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Fig. 3.1 – Exemple de site web
Nous e´tudirons par la suite les diverses causes de donne´es manquantes en illustrant
les proble`mes occasionne´s sur cette meˆme se´rie de requeˆtes.
Les causes de pertes de donne´es
La mise en cache local Les navigateurs web actuels inte`grent souvent un syste`me
de mise en cache local. Ce dernier est souvent compose´ de deux parties : une en me´-
moire centrale (pour un acce`s rapide), l’autre en me´moire disque (pour garder une
grande quantite´ de donne´es). Les divers syste`mes de mise en cache sont plus ou moins
de´veloppe´s en permettant notamment a` l’utilisateur de modifier les parame`tres clas-
siques : temps de garde d’un document, type de document a` cacher, etc. Les algorithmes
de mise en cache classiques de´passent l’objet de ce travail et nous invitons le lecteur
inte´resse´ a` lire [ASA+95, CDN+96].
Les pages demande´es initialement par l’utilisateur sont ainsi disponibles dans le
cache. Ensuite, une requeˆte pour une page de´ja` cache´e n’aboutira pas au serveur, le
cache relayant l’information a` sa place. Ainsi, certaines requeˆtes ne peuvent eˆtre enre-
gistre´es sur le serveur.
En reprenant l’exemple de´veloppe´ pre´ce´demment, et en simulant l’activite´ d’un
cache local sur chaque machine, l’enregistrement des logs correspondrait a` celui repre´-
sente´ dans le tableau 3.3
Il est e´vident que, place´ du coˆte´ serveur, un syste`me automatique d’extraction de
mode`les utilisateurs ne pourra pas avoir acce`s a` certaines requeˆtes effectue´es mais non
abouties au serveur : dans l’exemple deux requeˆtes sont ainsi touche´es. La deuxie`me
requeˆte de la page C depuis la machine M1 et la deuxie`me requeˆte de la page F depuis
la machine M2 ne pourront eˆtre enregistre´es. Nous rappelons que les pages A et D, qui
devraient eˆtre impacte´es, ne le sont pas car elles sont de´finies comme non cachables.
Ceci repre´sente en effet la premie`re source de donne´es manquantes ou errone´es.
Mais, sur la route entre un client et le serveur, il peut y avoir plusieurs machines relais
qui perturbent encore les fichiers de logs.
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M1 - - [30/Oct/2001:20:13:27 +0100] "GET /A HTTP/1.1" 200 293
M1 - - [30/Oct/2001:20:14:27 +0100] "GET /C HTTP/1.1" 200 273
M2 - - [30/Oct/2001:20:14:55 +0100] "GET /B HTTP/1.1" 200 148
M2 - - [30/Oct/2001:20:14:57 +0100] "GET /D HTTP/1.1" 200 159
M2 - - [30/Oct/2001:20:14:59 +0100] "GET /F HTTP/1.1" 200 171
M1 - - [30/Oct/2001:20:15:00 +0100] "GET /E HTTP/1.1" 200 612
M1 - - [30/Oct/2001:20:15:03 +0100] "GET /C HTTP/1.1" 200 273
M1 - - [30/Oct/2001:20:15:31 +0100] "GET /A HTTP/1.1" 200 293
M1 - - [30/Oct/2001:20:15:32 +0100] "GET /D HTTP/1.1" 200 159
M1 - - [30/Oct/2001:20:15:37 +0100] "GET /G HTTP/1.1" 200 631
M1 - - [30/Oct/2001:20:15:41 +0100] "GET /H HTTP/1.1" 200 423
M2 - - [30/Oct/2001:20:15:59 +0100] "GET /D HTTP/1.1" 200 159
M2 - - [30/Oct/2001:20:16:15 +0100] "GET /F HTTP/1.1" 200 171
M2 - - [30/Oct/2001:20:16:17 +0100] "GET /D HTTP/1.1" 200 159
M2 - - [30/Oct/2001:20:16:40 +0100] "GET /A HTTP/1.1" 200 293
M2 - - [30/Oct/2001:20:17:00 +0100] "GET /C HTTP/1.1" 200 273
M2 - - [30/Oct/2001:20:17:05 +0100] "GET /E HTTP/1.1" 200 612
Tab. 3.2 – Fichier de logs : le cas ide´al
Un proxy interme´diaire La mise en place d’un proxy est fre´quente dans les struc-
ture ou nombre de personnes acce`dent a` l’internet. Pour des raisons d’administration
re´seau se´curise´e, il parait logique de ge´rer les flots web entre l’entite´ (souvent plusieurs
centaines d’utilisateurs) et le web, en forc¸ant le passage par une machine interme´diaire
(situe´e dans la structure, coˆte´ client), seule a` disposer d’un acce`s au Web.
De plus, pour des raisons d’efficacite´, la machine place´e entre les acteurs de la
communication est presque toujours couple´e a` un syste`me de mise en cache. Ce dernier
ne concerne plus uniquement un seul utilisateur (cas du cache dit (( local ))) mais tous
les utilisateurs de l’entite´ : on parle alors de cache (( global )).
Les pages demande´es par n’importe quel utilisateur de l’entite´ peuvent ensuite eˆtre
directement servies par le cache pour toute demande de la meˆme page, e´ventuellement
d’un autre utilisateur.
En reprenant l’exemple de´veloppe´ pre´ce´demment, et en simulant l’activite´ d’un
cache global sur une machine de type proxy , l’enregistrement des logs correspondrait
a` celui repre´sente´ dans le tableau 3.4
En se plac¸ant toujours du coˆte´ serveur, de la meˆme fac¸on qu’avec les seuls caches
locaux, le syste`me ne pourra pas avoir acce`s a` certaines requeˆtes effectue´es mais non
abouties au serveur : en reprenant notre exemple, deux requeˆtes supple´mentaires sont
ainsi touche´es. La premie`re requeˆte de la page C (respectivement E) par M2 sera servie
par le proxy — M1 l’ayant auparavant demande´e. De plus, nous constatons aussi que
l’adresse de provenance des requeˆtes qui arrivent ne correspond plus a` une machine d’un
utilisateur mais a` la machine interme´diaire : nous obtenons ainsi des donne´es errone´es
par rapport aux mode`les utilisateurs avec deux utilisateurs ayant la meˆme adresse de
provenance. Un syste`me automatique basique ne verrait qu’un seul utilisateur sur le
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M1 - - [30/Oct/2001:20:13:27 +0100] "GET /A HTTP/1.1" 200 293
M1 - - [30/Oct/2001:20:14:27 +0100] "GET /C HTTP/1.1" 200 273
M2 - - [30/Oct/2001:20:14:55 +0100] "GET /B HTTP/1.1" 200 148
M2 - - [30/Oct/2001:20:14:57 +0100] "GET /D HTTP/1.1" 200 159
M2 - - [30/Oct/2001:20:14:59 +0100] "GET /F HTTP/1.1" 200 171
M1 - - [30/Oct/2001:20:15:00 +0100] "GET /E HTTP/1.1" 200 612
M1 - - [30/Oct/2001:20:15:03 +0100] "GET /C HTTP/1.1" 200 273
M1 - - [30/Oct/2001:20:15:31 +0100] "GET /A HTTP/1.1" 200 293
M1 - - [30/Oct/2001:20:15:32 +0100] "GET /D HTTP/1.1" 200 159
M1 - - [30/Oct/2001:20:15:37 +0100] "GET /G HTTP/1.1" 200 631
M1 - - [30/Oct/2001:20:15:41 +0100] "GET /H HTTP/1.1" 200 423
M2 - - [30/Oct/2001:20:15:59 +0100] "GET /D HTTP/1.1" 200 159
M2 - - [30/Oct/2001:20:16:15 +0100] "GET /F HTTP/1.1" 200 171
M2 - - [30/Oct/2001:20:16:17 +0100] "GET /D HTTP/1.1" 200 159
M2 - - [30/Oct/2001:20:16:40 +0100] "GET /A HTTP/1.1" 200 293
M2 - - [30/Oct/2001:20:17:00 +0100] "GET /C HTTP/1.1" 200 273
M2 - - [30/Oct/2001:20:17:05 +0100] "GET /E HTTP/1.1" 200 612
Tab. 3.3 – Fichier de logs : l’influence du cache local
site web, dans le cas pre´sent.
Un reverse-proxy interme´diaire Un autre type de machine place´e entre le client
et le serveur, qui sert a` effectuer une mise en cache inverse´e, est le reverse-proxy . En
effet, comme le proxy permettait un acce`s (( sortant )) sur le Web uniquement via une
seule machine pour des raisons de se´curite´ et de performances, le reverse-proxy sert
quant a` lui a` restreindre l’acce`s (( entrant )) a` des serveurs, pour les meˆmes raisons (coˆte´
serveur). Le type de proble`me engendre´ est flagrant : les logs ne contiennent plus que des
requeˆtes provenant de cette machine. Dans le proble`me qui nous inte´resse, nous nous
plac¸ons coˆte´ serveur et donc nous ne prenons pas en compte les effets d’un reverse-
proxy , car nous avons la possibilite´ de l’enlever de la chaˆıne, contrairement aux autres
machines interme´diaires. Cet e´le´ment est donc pre´sente´ ici par souci de comple´tude car
il perturbe les enregistrements de logs sur le serveur. Nous invitons le lecteur inte´resse´
a` se documenter sur le plus grand re´seau de reverse-proxy : Akamai[Aka].
Nous avons vu pourquoi les donne´es enregistre´es dans les logs du serveur peuvent ne
pas repre´senter la re´alite´ des utilisateurs : premie`rement, il peut manquer des requeˆtes
— ceci est duˆ a` la mise en cache local ou global ; deuxie`mement, l’adresse de provenance
peut eˆtre errone´e et regrouper en re´alite´ plusieurs utilisateurs.
Solutions
Les donne´es manquantes ou errone´es correspondent a` une utilisation ge´ne´rale du
Web, en effet l’architecture client, cache, proxy-cache, serveur est tre`s re´pandue. Il existe
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proxy - - [30/Oct/2001:20:13:27 +0100] "GET /A HTTP/1.1" 200 293
proxy - - [30/Oct/2001:20:14:27 +0100] "GET /C HTTP/1.1" 200 273
proxy - - [30/Oct/2001:20:14:55 +0100] "GET /B HTTP/1.1" 200 148
proxy - - [30/Oct/2001:20:14:57 +0100] "GET /D HTTP/1.1" 200 159
proxy - - [30/Oct/2001:20:14:59 +0100] "GET /F HTTP/1.1" 200 171
proxy - - [30/Oct/2001:20:15:00 +0100] "GET /E HTTP/1.1" 200 612
M1 - - [30/Oct/2001:20:15:03 +0100] "GET /C HTTP/1.1" 200 273
proxy - - [30/Oct/2001:20:15:31 +0100] "GET /A HTTP/1.1" 200 293
proxy - - [30/Oct/2001:20:15:32 +0100] "GET /D HTTP/1.1" 200 159
proxy - - [30/Oct/2001:20:15:37 +0100] "GET /G HTTP/1.1" 200 631
proxy - - [30/Oct/2001:20:15:41 +0100] "GET /H HTTP/1.1" 200 423
proxy - - [30/Oct/2001:20:15:59 +0100] "GET /D HTTP/1.1" 200 159
M2 - - [30/Oct/2001:20:16:15 +0100] "GET /F HTTP/1.1" 200 171
proxy - - [30/Oct/2001:20:16:17 +0100] "GET /D HTTP/1.1" 200 159
proxy - - [30/Oct/2001:20:16:40 +0100] "GET /A HTTP/1.1" 200 293
M2 - - [30/Oct/2001:20:17:00 +0100] "GET /C HTTP/1.1" 200 273
M2 - - [30/Oct/2001:20:17:05 +0100] "GET /E HTTP/1.1" 200 612
Tab. 3.4 – Fichier de logs : l’influence du cache global
plusieurs autres domaines d’utilisation ou` ces types de proble`mes ne se posent pas, ou
peu. Nous e´tudions ci-apre`s cinq domaines d’utilisation diffe´rents duWeb, et enfin nous
nous inte´ressons a` une me´thode de de´tection d’erreurs et de donne´es manquantes en
re´gime ge´ne´ral.
Si le domaine d’application lie´ a` l’architecture client, cache, proxy-cache ou serveur
pose proble`me, il est naturel d’essayer de se placer dans des situations diffe´rentes et de
voir si cela n’impose pas de trop fortes contraintes quant a` l’application de ces me´thodes
sur un serveur conside´re´ comme e´tant le plus ge´ne´ral possible.
Le travail en local La premie`re ide´e, et la plus simple, est de construire une quan-
tite´ d’enregistrements depuis des clients directement connecte´s au serveur (sans proxy,
voire sans cache). Cette strate´gie, bien qu’envisageable pour une optimisation pointue
d’un site web d’une grande et riche structure, est en re´alite´ non acceptable pour notre
proble`me. En effet, l’acquisition de quantite´ suffisante — de´pendante de la taille et
de la structure du site — de logs semble un proble`me tre`s couˆteux : il faut re´aliser
un ensemble de se´ances de navigations avec des utilisateurs/testeurs qui se connectent
directement depuis l’entite´ he´bergeant le serveur conside´re´ sans passer par un proxy.
Le cache-busting Cette technique consiste a` de´sactiver tout ou partie de la mise
en cache. Les diffe´rentes versions du protocole Http ge`rent de manie`re distincte la
mise en cache : la version 1.0 de´finissant la directive pragma autorise uniquement
l’activation ou la de´sactivation totale du cache ; la version 1.1 permet une gestion plus
fine en de´finissant une directive plus e´labore´e cache-control. Cette dernie`re me´thode
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permet de ge´rer le cache sous plusieurs aspects (cf. [W3C99b]) :
– des restrictions concernant ce qu’il est possible de mettre en cache ;
– des restrictions sur ce qu’il est possible d’enregistrer ;
– des modifications du syste`me d’expiration du cache ;
– des me´canismes de controˆle sur la validation et le rechargement des pages ;
– des me´canismes de controˆle sur transformation des entite´s (certains proxy-cache
peuvent par exemple stocker les images sous un format (( rentable )) en terme
d’espace) ;
– des extensions du syste`me.
La me´thode consiste donc a` arreˆter les mises en cache sur le chemin de communica-
tion entre le client et le serveur. En activant les directives du protocole lors de l’envoi
des donne´es par le serveur, les machines interme´diaires et les caches locaux deviennent
inactifs. En cela, le proble`me des requeˆtes manquantes n’existe plus, seul subsiste le
proble`me de l’adresse de provenance errone´e.
Deux raisons expliquent pourquoi cette me´thode n’est pas envisageable sur le long
terme : la de´ontologie et la fiabilite´ ne seraient pas respecte´es. En effet, la technique
revient a` passer outre les mises en cache, et donc a` augmenter artificiellement le trafic
re´seau, ce qui n’est pas acceptable. De plus, les machines interme´diaires n’implantent
pas toutes — comme elles le devraient — les directives de cache de´finies par Http. Ainsi
une partie des donne´es sera re´cupe´re´e en augmentant les e´changes web, et une autre
ne le sera pas car les machines concerne´es n’obe´iront pas aux directives du protocole ;
sans aucune distinction entre ce qui est fiable ou pas.
Nous ne pouvons donc pas utiliser cette me´thode telle qu’elle vient d’eˆtre pre´sente´e.
Les cookies Le terme anglophone cookie fait re´fe´rence a` une chaˆıne de caracte`res
ge´ne´re´e par le serveur en re´ponse a` une requeˆte initiale d’un client, qui est renvoye´ au
serveur a` chaque nouvelle requeˆte. En effet, le processus est de´fini ainsi : un (( nouveau ))
client se connecte au serveur et demande une page web ; le serveur re´pond en envoyant
un cookie sur le client suivi de la re´ponse a` la requeˆte. A` chaque nouvelle requeˆte,
le client joint a` sa demande le cookie. L’inte´reˆt de cet outil et de pouvoir, avec une
grande probabilite´, classer les requeˆtes suivant les utilisateurs. Ce proce´de´ pre´sente des
proble`mes majeurs : la configuration des caches interme´diaires doit eˆtre compatible, les
cookies sont de´finis par client de navigation et pour une dure´e de´finie a` l’avance, et
le fait de suivre virtuellement les de´placements d’un utilisateur sur un site peut poser
des proble`mes par rapport a` la vie prive´e (pour ce point nous invitons le lecteur a` se
reporter a` la section 1.7.1).
L’envoi syste´matique de cookie au serveur n’est possible uniquement que si les ma-
chines interme´diaires remplissent deux conditions : d’une part, elles doivent relayer les
requeˆtes contenant un cookie en les pre´sentant toujours au serveur — la mise en cache
n’est donc pas possible pour ces requeˆtes — et, d’autre part, elles doivent pre´senter
au serveur une requeˆte comple`te — certains proxy-caches, pour des questions d’effica-
cite´, simplifient les requeˆtes a` la forme la plus simple possible, a` savoir une simple Uri
demande´e. L’arreˆt de la mise en cache des requeˆtes est une source d’augmentation du
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trafic re´seau (cf. paragraphe pre´ce´dent) : initialement, les requeˆtes devaient eˆtre a` peine
plus volumineuses de quelques octets (le cookie embarque´) mais au final c’est toute la
communication entre le client et le serveur qui ne peut plus eˆtre mise en cache.
De plus, lors de la reconnaissance d’un type d’utilisateur, ce proce´de´ peut amener
certaines erreurs dans la de´tection : un cookie est de´fini sur un navigateur client pour
une dure´e de´termine´e, soit en terme de temps fixe (20 minutes), soit jusqu’a` la fermeture
du navigateur. De`s lors, si l’utilisateur ferme son client ou change de machine, il sera
vu comme un nouvel arrivant diffe´rent du pre´ce´dent.
Pour toutes ces raisons, le principe de cookie syste´matique ne parait pas une bonne
proposition pour la de´tection des utilisateurs d’un site web.
le sampling Le terme sampling (e´chantillonage) fait re´fe´rence au domaine des sta-
tistiques. Dans [Pit97], Pitkow pre´sente plusieurs me´thodes qui consistent a` effectuer
du cache-busting partiel : en effet, en s’appuyant sur les the´ories statistiques, il de´finit
certaines me´thodes pour re´cupe´rer les donne´es pouvant eˆtre manquantes dans les logs,
avec un faible sur-couˆt de trafic re´seau. Le principe est donc de ne pas mettre en cache
les pages tout le temps, mais seulement sur des plages se´lectionne´es pre´cise´ment. Ces
se´lections peuvent e´videmment porter sur le temps — dans ce cas, le cache-busting n’est
actif que sur certaines plages de temps —, ou encore sur les adresses de provenance
ou avec une utilisation conjointe des cookies sur les personnes elles-meˆmes. Ainsi, sur
un e´chantillon de donne´es (( fiables et comple`tes )), il est possible de de´duire les proprie´-
te´s sur la population entie`re des donne´es avec une forte probabilite´. En partant d’un
grand ensemble de donne´es imparfaites et d’un petit ensemble de donne´es parfaites
(sous l’hypothe`se que le mode`le de de´gradation est le meˆme pour toutes les donne´es),
l’obtention de l’ensemble total non perturbe´ est assure´. Le proble`me de ces techniques
et de spe´cifier quelles doivent eˆtre les plages de temps, les adresses de provenance ou
bien encore les personnes a` se´lectionner pour la partie de re´cupe´ration sans mise en
cache.
Suivant le type de parame`tre, le choix peut eˆtre assez difficile, typiquement la dis-
tribution des adresses de provenance e´tant me´connue et vraissemblablement tre`s loin
d’une loi uniforme, il est impossible de de´finir a` l’avance un sous ensemble qui sera
repre´sentatif de la population totale si nous voulons garder un e´chantillon assez petit.
De meˆme, dans le cas ou` le parame`tre retenu est le temps, la se´lection des plages
pour l’obtention d’un e´chantillon parfait n’est pas triviale. En effet, il est aise´ment
concevable que la fre´quentation d’un site web particulier ne soit pas du tout uniforme,
et qu’un mode`le repre´sentant cette dernie`re soit difficile a` trouver. Ainsi, quelles que
soient les plages de temps se´lectionne´es, il est impossible d’assurer que l’e´chantillon des
logs non cache´s soit assez (( proche )) de la population re´elle.
De plus, comme pour le cache-busting total, la fiabilite´ concernant le respect des
machines interme´diaires a` ne pas mettre en cache les donne´es n’est pas assure´e. Une
telle technique n’est pas envisageable dans le cas ge´ne´ral qui nous inte´resse.
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La gestion d’Uri dynamiques ou de sessions coˆte´ serveur Pour savoir a` coup
suˆr qu’une page est demande´e par la meˆme personne (ou au moins le meˆme navigateur)
que la page pre´ce´dente, des techniques existent et utilisent un meˆme principe : ne pas
envoyer plus d’une fois la meˆme information en re´ponse a` une meˆme requeˆte. En effet,
chaque lien contenu initialement dans la page est code´e de manie`re unique pour chaque
requeˆte, ce qui permet une de´sambigu¨ısation a` terme dans les logs. Une telle pratique
existe sur nombre de sites commerciaux.
Si une page est demande´e plusieurs fois, par de´finition de ces me´thodes, l’informa-
tion renvoye´e est diffe´rente : la mise en cache est donc impossible. Cela revient donc
a` faire du cache-busting classique. De plus, l’information disponible peut ne plus eˆtre
identifiable par son adresse sur le Web ; en effet, l’Uri changeant a` chaque demande,
la ressource n’a plus une unique adresse physique. Enfin, la fiabilite´ est la` aussi mise
en doute : la fac¸on de coder les Uri en fonction de la requeˆte tient souvent dans la
concate´nation d’un nume´ro de session serveur a` la fin de celle-ci (apre`s le caracte`re?
ou &) ; dans ce cas, certains proxy-caches de´tectent que l’adresse n’a pas change´ car le
de´but est identique et que les parame`tres suivant des caracte`res spe´ciaux (? et &) ne
sont pas pris en compte.
Remarque : La plupart des sites web dits (( dynamiques )), c.-a`-d. qui exe´cutent
du code coˆte´ serveur avant de servir la page demande´e en fonction de la requeˆte,
utilisent des techniques de ce type. La mise en cache est donc impossible.
La de´tection d’incohe´rences dans les logs Enfin la de´tection des donne´es man-
quantes peut eˆtre faite directement via les logs en repe´rant les incohe´rences dans le
parcours de l’utilisateur. Cette technique est base´e sur la connaissance a priori de la
structure de graphe sous-jacente au site web conside´re´ et a` des heuristiques classant les
logs dans la visite du bon utilisateur. Dans la section 3.3, ci-apre`s, nous pre´sentons en
de´tail cette me´thode qui cumule les avantages : le trafic re´seau reste inchange´, le de´ve-
loppement est fait une seule fois pour n’importe quel type de site web, la compatibilite´
est importante car la me´thode se base sur les parame`tres des logs recommande´s par le
w3c.
3.3 Reconstruction et transformation des logs ?
Comme nous l’avons de´ja` vu, les logs d’un serveur web contiennent des donne´es sur
la re´ponse que fait le serveur a` une requeˆte d’un client. De manie`re brute, seule l’adresse
de provenance de la requeˆte (adresse Ip du client) permet de classer les demandes en
fonction de l’e´metteur. Nous avons pre´sente´ aussi les proble`mes lie´s au re´seau induisant
des donne´es manquantes ou errone´es. Nous pre´sentons ci-apre`s une me´thode ge´ne´rale
permettant de reconstruire certaines donne´es manquantes et ainsi de transformer ces
logs bruts en visite utilisateur constitue´e de la suite des pages vues. Ces se´quences sont
ensuite passe´es aux algorithmes d’infe´rence grammaticale pour en extraire un mode`le
de langage.
40 3. Logs ?
3.3.1 Visites utilisateur
Ces visites de´finies par lew3c sont tre`s importantes : elles nous permettent de de´finir
une recherche/navigation d’un utilisateur. Ce sont ces dernie`res (ou plutoˆt la se´quence
de page qu’elles repre´sentent) qui serviront d’entre´es aux algorithmes d’apprentissage.
A` cause de certaines fonctionnalite´s re´seau, nous avons vu qu’il e´tait difficile de
dire si une requeˆte appartient a` tel ou tel utilisateur, ou encore si l’utilisateur a vu des
pages dont les requeˆtes n’ont pas abouti au serveur. Ainsi, le de´coupage en visites des
logs pose quelques proble`mes :
la dure´e Les logs ne contenant que des demandes de pages web, il n’existe pas de
marqueur de´finissant la fin d’une visite.
le proprie´taire Nous avons vu qu’un proxy pouvait masquer l’adresse de l’utilisateur
au profit de sa propre adresse et ainsi rendre anonyme la requeˆte : nous devons
donc de´couvrir la visite a` laquelle appartient le log.
les donne´es manquantes En de´tectant les incohe´rences de navigation d’un meˆme
utilisateur, il est possible de re´tablir certaines requeˆtes n’ayant pas abouti.
Ci-apre`s nous pre´sentons l’algorithme de reconstruction des logs base´ sur la struc-
ture de graphe du site web conside´re´ et la chronologie de l’enregistrement des requeˆtes
dans les fichiers de logs.
3.3.2 Reconstruction des logs ?
L’algorithme 3.1 pre´sente une me´thode ge´ne´rale de grande compatibilite´. Cette
me´thode ne prend en compte que les champs des logs dont l’enregistrement est recom-
mande´ par le w3c et la structure de graphe du site dont l’extraction est pre´sente´ dans
l’algorithme 2.1.
Pour pouvoir pre´senter les heuristiques mises en place, nous en de´finissons les
grandes lignes et indiquons quelques concepts mis en œuvre. Le principe repose sur
la lecture se´quentielle des logs enregistre´s coˆte´ serveur, et place chaque re´ponse lue et
valide dans la session la plus probable suivant divers crite`res de cohe´rence de navigation.
Le principe de l’algorithme est simple : il s’appuie sur le fait que la quasi-totalite´ des
donne´es manquantes sont des pages de´ja` vues par l’utilisateur. Lors d’une navigation,
le principe de retour arrie`re sur une page de´ja` vue est fre´quent, et la page e´tant cache´e,
la requeˆte n’aboutit pas. Ainsi, pour une ligne de fichier de logs, il faut extraire la page
demande´e et l’affecter a` la visite la plus probable. Pour faire ceci, nous cherchons dans
les visites voisines dans le temps celles dans lesquelles il existe une page dite (( source ))
permettant d’atteindre la page a` classer. De manie`re plus formelle, si nous notons p la
page a` classer, nous cherchons une page q dans le graphe du site web G = (N,A), telle
que (q,p) ∈ A. Si cette page existe au moins dans une des visites, de manie`re intuitive,
nous affectons la page a` classer a` la visite pour laquelle il a fallu remonter le moins loin
dans l’historique pour trouver cette page source. De manie`re formelle, en reprenant
les notations de l’algorithme, la visite v choisie est telle que (Visites[v][h],p) ∈ A
et h = min{i ∈   | (Visites[v][i],p) ∈ A}. Dans le cas ou` aucune page source n’a
e´te´ trouve´e, une nouvelle session est cre´e´e : dans ce contexte, nous avons une page
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Algorithme 3.1 : Reconstruction des Logs
Donne´es : fichier de logs, un fichier de logs serveur
Re´sultat : Visites, un ensemble de visites utilisateur /* chaque e´le´ment est
un tableau de pages, Visites[n][1] repre´sente la dernie`re page
incorpore´e dans la ne visite ouverte */
Visites = ();
Ouvrir(fichier de logs);
ligne courante = Lire_Ligne(fichier de logs);
page = Extraire_Page(ligne courante);
tant que ! Fin(page) faire
plus petit rang = ∞;
visite de plus petit rang = 0;
pour chaque visite ∈ Visites faire
nume´ro visite = Index(visite, Visites);
i = 1;
tant que i ≤ |visite| faire
si Lie´es(visite[nume´ro visite][i],page) alors
si plus petit rang > i alors
plus petit rang = i ;
visite de plus petit rang = nume´ro visite ;
break ;
fin
fin
i ++;
fin
fin
si plus petit rang <∞ alors
/* Page source trouve´e, ajout des donne´es manquantes (le cas
e´che´ant) a` la session la plus probable */
Ajouter_Donne´es_Manquantes(visite de plus petit rang, plus petit rang);
Ajouter_Donne´e(visite de plus petit rang,page);
sinon
/* Aucune page source trouve´e, ouverture d’une nouvelle
session */
nume´ro visite = Ouvrir_Nouvelle_Visite();
Ajouter_Donne´e(nume´ro visite,page);
fin
ligne courante = Lire_Ligne(fichier de logs);
page = Extraire_Page(ligne courante);
fin
Fermer(fichier de logs);
retourner Visites;
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inaccessible depuis toutes les autres pages vues, il s’agit probablement d’une nouvelle
navigation sur le site.
3.3.3 Expe´rimentations ?
Une telle reconstruction, si elle est intuitive, doit eˆtre valide´e. L’ide´al serait de
comparer un jeu de fichier de logs complets (c.-a`.d. sans qu’aucune des requeˆtes ne soit
passe´e par une machine interme´diaire ni mise en cache), avec un jeu correspondant
aux meˆmes requeˆtes dans un re´gime normal (avec les proxy et caches actifs). Il est
malheureusement tre`s difficile de pouvoir ge´ne´rer un ensemble de logs sans contrainte,
excepte´ en local. En effet, le couˆt humain d’une telle expe´rimentation est important :
il faut dans ce cas obtenir suffisament de navigations locales, c.-a`-d. avoir une e´quipe
de testeurs repre´sentatifs dans leur naviguation. Une autre solution, que nous avons
choisie, consiste a` travailler sur des donne´es artificielles que nous avons ge´ne´re´es. Le
controˆle sur ses (( logs )) est donc total, ce qui nous permet d’e´valuer uniquement la
me´thode de reconstruction.
Le protocole expe´rimental [Mur05a, Mur06] est le suivant : depuis l’extraction d’un
graphe d’un site web connu [Eur02], nous ge´ne´rons des navigations utilisateurs arti-
ficielles. Pour cela, nous se´lectionnons s un nœud du graphe correspond a` une page
initiale de toutes les navigations ge´ne´re´es. Ensuite, nous prenons ale´atoirement une
se´rie de nœuds {p1,p2, . . .} et nous calculons les plus courts chemin de s aux pi. Ces
navigations ne refle´tant pas les usages des personnes re´elles, nous les adaptons avec une
probabilite´ de ne pas prendre la bonne direction ou de faire un retour arrie`re. Nous
obtenons ainsi des visites constitue´es de se´quences de pages. Ces visites nous servent
de re´fe´rence pour l’e´valuation de la me´thode de reconstruction. Sur ces donne´es, nous
simulons l’utilisation de proxy et de caches pour obtenir un fichier de logs incomplet
(celui que nous aurions dans le cas ge´ne´ral sur un vrai serveur). De la`, nous ge´ne´rons
deux jeux de visites a` comparer :
– premie`rement, nous ge´ne´rons les visites en ne tenant compte que de l’adresse de
provenance et du temps (la plupart des produits commerciaux utilisent 30 minutes
comme temps inter-visites, nous utilisons 25,5, nombre optimal empiriquement
de´fini dans [CP95] 3) ;
– deuxie`mement, nous ge´ne´rons les visites avec notre me´thode comple`te de recons-
truction en prenant en compte aussi les parame`tres de dure´e et de provenance.
Lors de l’analyse de logs de´te´riore´s par une simulation de proxy-cache, la de´tection
du nombre de visites, dans le premier cas de logs ge´ne´re´s, est moindre : de manie`re
e´vidente, les diffe´rences de provenance ou changement de clients sont moins fre´quentes.
De plus, les pertes de requeˆtes ainsi que les adresses de provenance errone´es induisent
des visites de´tecte´es sensiblement diffe´rentes de celles originales.
Ainsi, pour e´valuer la qualite´ de l’ajout d’information par la reconstruction pre´sen-
te´e pre´ce´demment, nous de´finissons deux crite`res : la diffe´rence du nombre de visites
3 La diffe´rence entre 25,5 et 30 minutes influe peu sur les re´sultats et nous n’avons trouve´ aucune
e´tude plus re´cente pour fixer ce parame`tre
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de´tecte´es et, a` l’inte´rieur des visites meˆmes, une distance d’e´dition [Lev66] sur la se´-
quence des pages les composant. Les re´sultats sont pre´sente´s en figure 3.2.
Les expe´rimentations ont e´te´ mene´es sur six ensembles de logs artificiels diffe´rents.
Les deux indicateurs de qualite´ se comportent bien : en effet, le nombre de visites
de´tecte´es est plus proche dans la partie reconstruite et la distance d’e´dition entre les
visites prises deux a` deux est aussi plus faible. Ceci veut dire que la reconstruction
permet de de´tecter plus d’incohe´rences de navigations, et donc plus de visites, mais
aussi des visites structurellement plus proches des originales.
Les re´sultats pre´sente´s sont simule´s sur 10 machines dont 2 derrie`re le meˆme proxy.
En faisant augmenter ce dernier nombre, le gain en distance devient plus faible mais
reste strictement positif. Dans le meˆme temps, le gain sur le nombre de visites de´croˆıt,
phe´nome`ne qui se poursuit toutefois beaucoup moins rapidement.
3.3.4 Vers les se´quences ?
Les visites ainsi de´tecte´es sont compose´es d’une suite de pages vues. Les autres
champs que nous extrayons sont la dure´e de la visite, le nombre de pages vues, l’adresse
de provenance, . . . Les pages de la visite constituent une se´quence que nous recodons
en terme de lettres d’un alphabet pour pouvoir servir d’entre´e aux algorithmes d’ap-
prentissage automatique. Dans les expe´rimentations donne´es en dernier chapitre de ce
me´moire, certaines mene´es sur des donne´es artificielles utilisent de plus une simplifica-
tion de l’ensemble des pages en cate´gories ou couleur. Durant nos travaux, nous avons
de´veloppe´ un outil permettant de colorer les pages d’un site web sur des parame`tres
syntaxiques et morphologiques. Le partitionnement est fait de manie`re automatique
suivant des re´gles de´finies par un expert, portant sur la fre´quence d’apparition de mots
et du nombre de liens pre´sents dans la page. Ceci permet de re´duire la taille de l’alpha-
bet sur lequel travailler en se concentrant sur les proble`mes en amont constitue´s par le
pre´traitement des donne´es. Une fois ces proble`mes re´gle´s, nous utilisons une cate´gorie
par page, ainsi la page est conside´re´e comme une (( lettre )) de la se´quence des pages
vues.
3.4 Conclusion ?
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ les fichiers d’enregistrements ou logs. Les
proble`mes de donne´es manquantes et errone´es dans ces derniers apparaissent comme
re´dhibitoires a` l’utilisation de l’infe´rence grammaticale, tre`s sensible aux donne´es brui-
te´es. Nous proposons une me´thode de reconstruction des donne´es avec une mise en
place d’heuristiques qui donne de bons re´sultats expe´rimentaux.
A` ce stade, la phase amont du processus d’extraction de connaissance a` partir de
donne´es se termine. La partie suivante, constituant le cœur du processus, de´crit l’ap-
prentissage automatique au moyen de l’infe´rence grammaticale d’objets stochastiques.
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Les travaux pre´sente´s dans cette partie ont donne´ lieu a` deux communication en confe´-
rences internationale et nationale :
[Mdlh04a] T. Murgue et C. de la higuera, Distances Between Distributions: Compa-
ring Language Models, Proc. of Syntactical and Structural Pattern Recognition
Workshop (Springer-Verlag Berlin Heidelberg 2004, ed.), LNCS, no. 3138, 2004,
p. 269–277.
[Mdlh04b] , Distances entre distributions de probabilite´ : comparaison de mo-
de`les de langages stochastiques, Confe´rence d’Apprentissage (CAp’04) (Montpel-
lier, France), Presses Universitaires de Grenoble, 2004, p. 97–112.
The idea of a learning machine may appear paradoxical to some readers
A. M. Turing [Tur50]
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Re´sume´
Le titre de cette nouvelle partie (( Infe´rence grammaticale stochastique )) fait
re´fe´rence a` l’apprentissage et aux statistiques. Dans la partie pre´ce´dente, le but
e´tait d’obtenir des donne´es sur les utilisateurs les plus fiables possibles. Ces der-
nie`res, bien qu’ame´liore´es par la phase de pre´-traitement, sont assez volumineuses
et souvent bruite´es. Pour apprendre avec des donne´es positives seules et souvent
imparfaites, nous proposons d’apprendre des mode`les structurels stochastiques plus
robustes aux bruits.
Nous de´finissons dans ce chapitre les concepts et repre´sentations que nous uti-
liserons tout au long de cette partie. La plupart des e´le´ments de´finis sont des
extensions au domaine stochastique d’objets utilise´s en infe´rence grammaticale
(( classique )). Les mode`les stochastiques peuvent eˆtre compare´s suivant des mesures
de similarite´.
4.1 Introduction ?
Le processus d’extraction de connaissance a` partir de donne´es, pre´sente´ dans l’in-
troduction, comporte une e´tape d’apprentissage appele´e aussi (( fouille )) (ou Mining).
Cette e´tape importante est souvent conside´re´e comme la seule de tout le processus.
Mais nous avons vu qu’il n’en e´tait rien. En effet, c’est du traitement pre´alable des
donne´es que va eˆtre e´tablie la qualite´ de la fouille. Ce pre´traitement nous laisse des
se´quences repre´sentant des navigations d’utilisateurs. Il nous appartient d’en extraire
des mode`les de navigation.
48 4. De´finitions
L’infe´rence grammaticale traite des proble`mes d’apprentissage de langages a` partir
d’un ensemble fini de donne´es. Ces dernie`res doivent eˆtre des mots du langage a` ap-
prendre, et dans le cas de pre´sentation comple`te des mots n’appartenant pas au langage
cible. En ce qui nous concerne, les se´quences de navigation des utilisateurs sont des mots
du langage a` infe´rer, et nous ne disposons par de contre-exemples : toute navigation est
valide.
Le processus d’infe´rence grammaticale ge´ne´ralise peu a` peu un ensemble d’exemples
pour obtenir un langage de´fini. Cette induction exacte de langages re´guliers (cf. sec-
tion 4.3) ne peut se faire sans eˆtre guide´e par des mots hors du langage cible : en effet
dans ce cas, le processus ne sait pas quand arreˆter la ge´ne´ralisation. Or dans le contexte
qui nous inte´resse, seules les donne´es des utilisateurs (qui nous serviront d’exemples)
sont disponibles. Nous conside´rons donc par la suite l’apprentissage de langages sto-
chastiques (qui peuvent eˆtre appris sous certaines conditions qu’avec des exemples)
pouvant eˆtre engendre´s par une grammaire formelle stochastique.
Avant d’apprendre de tels mode`les, nous devons dans ce chapitre de´finir les notions
et notations utilise´es dans la suite. Nous pre´sentons donc les objets de base des langages :
alphabet, lettre, mot, etc. Nous classons les langages suivant leur complexite´ propre,
puis nous de´finissons les langages stochastiques. Enfin, apre`s avoir de´fini ces mode`les
statistiques, nous introduisons des mesures de comparaison entre deux mode`les.
4.2 Notions et notations pre´liminaires
Avant meˆme de parler de langage, nous devons de´finir les objets de base. Nous
invitons le lecteur confirme´ a` passer cette section.
Le terme (( langage )), dans la vie de tous les jours, est de´ja` assez bien de´fini. Il
fait re´fe´rence aux re`gles grammaticales a` employer pour un texte pour eˆtre compris
par d’autres personnes. Les concepts triviaux de lettres, mots sont de´finis de manie`re
formelle dans la suite.
De´finition 4.1 (Alphabet) Nous appelons Σ = {a,b,c,d, . . .} un alphabet de taille
finie ; c’est un ensemble des lettres a,b,c,d . . . Nous notons |Σ| la taille de l’alphabet Σ.
Remarque : Σ = {a,b}, est un alphabet fini de taille 2, compose´ des deux
lettres a et b.
De´finition 4.2 (Mot et Langage) Soit un alphabet fini Σ, nous appelons indiffe´-
remment mot, se´quence ou chaˆıne une suite finie de lettres appartenant a` Σ. Nous
notons u = (u1,u2, . . . ,un) ou plus simplement u = u1u2 . . . un le mot de taille |u| = n
de´fini sur l’alphabet Σ. Le mot vide (correspondant a` la suite vide de lettre) sera note´
λ. Nous notons Σn l’ensemble de mots de taille n construits sur Σ, Σ≤n l’ensemble
de mots de taille au plus n. Nous notons Σ∗, l’ensemble des mots de taille quelconque
construits sur l’alphabet Σ.
Nous notons L un langage, un ensemble de mots : L ⊆ Σ∗.
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Remarque : Soit Σ = {a,b}, nous dirons que u = aabba est un mot de
taille |u| = 5 construit sur l’alphabet Σ. Nous dirons de la meˆme manie`re que
v = aaa = a3 est un mot de taille 3 ; cet e´le´ment appartient a` Σ∗ ; il appartient
aussi a` Σ≤n avec n ≥ 3.
Nous dirons que L = {aabba,aaa} est un langage fini de taille 2.
De´finition 4.3 (Concate´nation) La concate´nation (.) de deux mots u = (u1, . . . ,un)
et v = (v1, . . . ,vk) est w = u.v = uv = (u1, . . . ,un,v1, . . . ,vk). Cette ope´ration est
associative.
Remarque : Soit Σ un alphabet fini, Σ∗ muni de la concate´nation (.) — c’est
une loi de composition interne — est par de´finition un mono¨ıde libre. λ est
l’e´le´ment neutre de la loi. Le mono¨ıde est dit re´gulier car ∀u,v,w ∈ Σ∗, u.v =
u.w =⇒ v = w.
De manie`re pratique, nous e´tendons la concate´nation aux langages. Soient
E,F deux langage de mots, c.-a`-d. E ⊆ Σ∗, F ⊆ Σ∗, nous notons la conca-
te´nation des ensembles par le langage G = E.F = {w ∈ Σ∗|∃u ∈ E,v ∈
F et w = u.v}.
De´finition 4.4 (Pre´fixe, suffixe) Soit Σ un alphabet fini, u ∈ Σ∗, nous de´finissons
v ∈ Σ∗ (respectivement w ∈ Σ∗) comme pre´fixe (resp. suffixe) de u, s’il existe x ∈ Σ∗
tel que u = vx (resp. u = xw).
Remarque : Par exemple, soit Σ = {a,b}, nous dirons que v = ab est un pre´fixe
de u = ababb et nous noterons Pr(u) = {λ,a,ab,aba,abab,ababb} l’ensemble
des pre´fixes de u. De meˆme nous noterons Suf(u) l’ensemble des suffixes du
mot u·
Ces de´finitions primaires nous permettent de de´finir des objets structure´s sur les
mots : les langages.
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Avant de de´finir formellement un langage stochastique, nous allons de´finir un lan-
gage (( classique )). Les grammaires formelles sont une me´thode de repre´sentation des
langages en tant que syste`mes de re´e´criture, c.-a`-d. qu’elles de´finissent un mot appar-
tenant au langage a` partir d’un axiome, et par re´e´critures successives de ce dernier en
suivant des re`gles grammaticales purement syntaxiques.
Dans [Cho57], Chomsky cherchait a` formaliser une structure commune a` toutes les
langues naturelles. De ses travaux, il a de´fini une hie´rarchie de grammaires, spe´cifiant
la difficulte´ intrinse`que d’une grammaire par rapport aux types de re`gles de re´e´criture
qu’elle pouvait contenir.
De´finition 4.5 (Grammaire) Une grammaire de´finie sur un alphabet fini Σ est un
quadruplet (T,N,R,S) de´fini ainsi :
– T est l’ensemble des symboles terminaux (Σ ∪ {λ})
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– N est l’ensemble des symboles non-terminaux (ou variables)
– R est un ensemble de re`gles de re´e´criture de la forme α 7→ β
– S est l’axiome (S ∈ N)
Les contraintes sur le type de re`gle de´finit le type de grammaire :
type 0 n’impose aucune contrainte sur les re`gles (c.-a`-d. α,β ∈ (N ∪T )∗) ; ce sont les
grammaires ge´ne´rales.
type 1 impose que α appartienne a` T ∗.N.T ∗ ; ce sont les grammaires sensibles au
contexte ou sous contexte.
type 2 impose que α appartienne a` N ; ce sont les grammaires hors contexte.
type 3 impose que α appartienne a` N et que β ∈ (T ∗.N)∪T ∗ ; ce sont les grammaires
dites re´gulie`res.
Remarque : L’exemple de la table 4.1(a) montre une grammaire formelle tre`s
simple ; elle est re´gulie`re, elle peut ge´ne´rer tous les mots ayant un nombre
quelconque de a, meˆme 0. Ce langage est note´ a∗. L’exemple de la table 4.1(b)
montre une grammaire formelle hors-contexte, elle peut ge´ne´rer tous les mots
ayant le meˆme nombre de a que de b. Ce langage est note´ anbn.
T : {a,λ}
N : {S}
R : S → λ
S → aS
(a) a∗
T : {a,b,λ}
N : {S}
R : S → λ
S → aSb
(b) anbn
Tab. 4.1 – Exemple de grammaires formelles
Un langage formel est donc l’ensemble des mots pouvant eˆtre ge´ne´re´s de-
puis un axiome en suivant les re`gles de la grammaire. Ainsi, a` chaque type
de grammaire est associe´ un type de langage : les langages ge´ne´raux, sen-
sibles au contexte, hors-contexte et re´guliers. Ces types de grammaires (ou
langages) forment une hie´rarchie : tout langage de type i est aussi de type i+1
(i ∈ {0,1,2}).
De´finition 4.6 (Langage quotient) Soit Σ un alphabet fini, L un langage (c.-a`-d.
L ⊆ Σ∗), u ∈ Σ∗, nous notons langage quotient droit de L par u (L/u) l’ensemble des
mots de Σ∗ qui, lorsqu’ils sont concate´ne´s a` u, appartiennent a` L, soit {w ∈ Σ∗|uw ∈
L}.
Remarque : Par exemple, L = {aaab,baa,aabb,aa,abaa} et u = aa ; nous
de´finissons L/u = {ab,bb,λ}.
Dans la suite, nous nous restreignons a` l’apprentissage de langages re´guliers. Bien
qu’e´tant la classe de langages la plus (( simple )) de la hie´rarchie, ils existent suivant les
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cadres d’apprentissage (cf. section 5.3) de nombreux re´sultats ne´gatifs sur l’apprenabi-
lite´ des langages de cette classe.
La partie structurelle des mode`les permet d’obtenir une grande intelligibilite´ dans
la compre´hension humaine du mode`le. La repre´sentation graphique des automates ac-
centue encore ce dernier point. L’aspect que nous apportons maintenant est un concept
statistique. L’inte´reˆt de conside´rer des mode`les statistiques permet tout d’abord de se
positionner dans un cadre d’apprentissage possible (nous verrons que l’apprentissage
de mode`les exacts sans contre-exemple est impossible), puis lors de la phase d’appren-
tissage d’eˆtre efficace et robuste aux bruits de donne´es.
Nous de´finissons formellement ces concepts statistiques puis en donnons une repre´-
sentation graphique : les automates.
De´finition 4.7 (Distribution sur les mots) Soit Σ un alphabet fini, nous de´finis-
sons une distribution D sur l’ensemble Σ∗ des mots, comme une fonction de probabilite´
PD : Σ
∗ 7→ [0; 1] telle que
∑
w∈Σ∗
PD(w) = 1.
De´finition 4.8 (Langage stochastique) Soit Σ un alphabet fini, D une distribution
de probabilite´ sur l’ensemble Σ∗ des mots, un langage stochastique L est un ensemble
(souvent infini) de couples (w,PD(w)) avec w ∈ Σ∗.
L’infe´rence grammaticale stochastique est le domaine dans lequel nous apprenons un
langage stochastique repre´sente´ par une grammaire formelle stochastique ou de manie`re
e´quivalente par un automate de´terministe et probabiliste. L’extension des grammaires
classiques au cas stochastique est trivial, il suffit d’associer a` chaque re`gle de la gram-
maire une probabilite´ d’eˆtre utilise´e pendant la ge´ne´ration d’un mot. Nous de´finissons
ensuite les mode`les stochastiques pour repre´senter ces langages.
4.4 Automates
Les automates sont de objets mathe´matiques ayant une repre´sentation graphique
sous-jacente simple. Ceci permet une grande compre´hension des mode`les repre´sente´s
sous cette forme.
De´finition 4.9 (Automate fini de´terministe stochastique) Un DPFA 1 ou auto-
mate fini de´terministe stochastique est un quintuplet A = (ΣA,QA, δ•A ,p•A , fA) ou` :
– ΣA repre´sente un alphabet fini de lettres ;
– QA est un ensemble fini d’e´tats, {q0,q1, . . . ,q|QA|−1}, q0 ∈ QA est l’e´tat initial ;
– δ•A : QA × ΣA 7→ QA de´finit une fonction de transition, le de´terminisme de
l’automate est assure´ par la condition suivante : ∀q ∈ QA, ∀a ∈ Σ, |{q′ ∈ QA :
δ•A(q,a) = q
′}| ≤ 1
1 Acronyme de Deterministic Probabilistic Finite Automaton
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– p•A : QA × ΣA 7→ [0,1] est la fonction de probabilite´ de transition ;
– fA : QA 7→ [0,1] repre´sente la probabilite´ pour un e´tat d’eˆtre final.
q0
q1
0,9
a : 0,2
b : 0,8
a : 0,1
Fig. 4.1 – Exemple de DPFA : A
Remarque : Conside´rons, par exemple, l’automate A de la figure 4.1. Un
automate a donc une structure sous-jacente de graphe. Nous repre´sentons les
e´tats par les noeuds du graphe (les cercles), et les transitions par les arcs. A`
chaque arc est lie´e une probabilite´ repre´sentant la fonction de probabilite´ de
transition p•A, a` chaque noeud la probabilite´ d’eˆtre final fA.
Cet automate est compose´ de |QA| = 2 e´tats q0 et q1, q0 est l’e´tat initial
(fle`che entrante), q1 a une probabilite´ d’eˆtre final non nulle (double cercle), elle
vaut fA(q1) = 0,9, la transition qui lie q0 a` q1 par la lettre a a une probabilite´
p•A(q0,a) = 0,2.
Pour alle´ger les notations, seules les transitions ayant une probabilite´ non
nulle sont repre´sente´es. Mais il faut garder a` l’esprit que, dans cet exemple,
p•A(q1,b) existe et vaut 0. De meˆme les e´tats ayant un simple cercle comme
repre´sentation, ont simplement une probabilite´ d’eˆtre final, nulle.
Sous certaines conditions structurelles et statistiques, un DPFA repre´sente une dis-
tribution de probabilite´ sur l’ensemble des mots (donc un langage stochastique) ; nous
voyons ici quelques de´finitions supple´mentaires pour permettre d’e´tablir cette proprie´te´.
De´finition 4.10 (Accessibilite´) Soit A = (ΣA,QA, δ•A ,p•A , fA) un DPFA, un e´tat
q ∈ QA est dit accessible si et seulement s’il existe une suite finie d’e´tats de QA,
(qs0,qs1 , . . . ,qsn) telle que qs0 = q0, qsn = q et ∀i < n,∃a ∈ ΣA| δ•A(qsi ,a) = qsi+1.
Remarque : Ceci peut se re´e´crire ainsi : il existe un chemin (suite d’arcs) depuis
l’e´tat initial vers tout e´tat accessible d’un automate.
De´finition 4.11 (Co-accessibilite´) Soit A = (ΣA,QA, δ•A ,p•A , fA) un DPFA, un
e´tat q ∈ QA est dit co-accessible si et seulement si le fait qu’il soit accessible implique
qu’il existe une suite finie d’e´tats de QA (qs0,qs1 , . . . ,qsn) telle que qs0 = q, fA(qsn) > 0
et ∀i < n,∃a ∈ ΣA| δ•A(qsi ,a) = qsi+1.
Remarque : Ceci peut se re´e´crire ainsi : il existe un chemin depuis tout e´tat
accessible et co-accessible vers un e´tat final.
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Pour travailler directement avec les chaˆınes, plutoˆt que lettre par lettre, nous ge´-
ne´ralisons les fonctions de probabilite´ et de transition associe´es a` un automate ainsi
de´fini.
De´finition 4.12 (Fonction de probabilite´ et de transition e´tendues) Soit A =
(ΣA,QA, δ
•
A ,p
•
A , fA) un DPFA, nous appelons fonction de probabilite´ e´tendue, pA :
QA × Σ∗A 7→ [0,1] de´finie pour q ∈ ΣA,w ∈ Σ∗ :
pA(q,w) =
{
fA(q) si w = λ
p•A(q,a).pA
(
δ•A(q,a),x
)
sinon. (w = ax,a ∈ Σ,x ∈ Σ∗)
Nous appelons fonction de transition e´tendue, δA : QA × Σ∗A 7→ QA de´finie pour
q ∈ ΣA,w ∈ Σ∗ :
δA(q,w) =
{
q si w = λ
δA
(
δ•(q,a),x
)
sinon. (w = ax,a ∈ Σ,x ∈ Σ∗)
Remarque : Dans la suite, lorsqu’aucune confusion n’est possible, nous ne
noterons volontairement pas l’indice A, sur les constituants de l’automate ni
leur extension.
Le the´ore`me suivant permet la repre´sentation d’un langage stochastique par un
DPFA, en effet il de´finit les conditions ne´cessaires et suffisantes pour qu’un automate de
ce type repre´sente de manie`re e´quivalente une distribution de probabilite´s sur l’ensemble
des chaˆınes de l’alphabet.
The´ore`me 4.1 (E´quivalence entre automate et distribution de probabilite´)
Soit A un DPFA, il est e´quivalent a` une distribution de probabilite´ sur les mots de Σ
si et seulement si :
1. ∀q ∈ Q, q est co-accessible ;
2. ∀q ∈ Q accessible, fA(q) +
∑
a∈Σ
p•A(q,a) = 1
Preuve : La preuve bien que technique n’est pas complique´e. Elle est de´crite
dans [Tho00]. Cette dernie`re mentionne e´galement que chaque e´tat de l’au-
tomate pris comme e´tat initial de´finit une distribution de probabilite´ sur Σ∗,
c.-a`-d. ∀q ∈ Q,
∑
w∈Σ∗
pA(q,w) = 1. uunionsq
Remarque : UnDPFAA de´finit une distributionD sur Σ∗ : soitw ∈ Σ∗,PD(w) =
PA(w) = pA(q0,w).
Ainsi la probabilite´ d’un mot construit sur l’alphabet peut se calculer de
proche en proche, par multiplication successive directement via l’automate. En
conside´rant l’automate de la figure 4.1, nous pre´sentons dans les tables 4.2 le
de´tail du calcul des probabilite´s des mots aaa et aaba.
Nous dirons donc que aaa appartient au langage engendre´ par l’automate
alors que aaba n’appartient pas a` ce langage.
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PD(aaa) = p(q0,aaa)
PD(aaa) = p
•(q0,a)× p(q1,aa)
PD(aaa) = 0,2× p•(q1,a)× p(q0,a)
PD(aaa) = 0,2× 0,1 × p•(q0,a)× p(q1,λ)
PD(aaa) = 0,2× 0,1 × 0,2 × f(q1)
PD(aaa) = 0,2× 0,1 × 0,2 × 0,9 = 0,0036
(a) aaa
PD(aaba) = p(q0,aaba)
PD(aaba) = p
•(q0,a)× p(q1,aba)
PD(aaba) = 0,2 × p•(q1,a)× p(q0,ba)
PD(aaba) = 0,2 × 0,1× p•(q0,b)× p(q1,a)
PD(aaba) = 0,2 × 0,1× 0,8× p•(q1,a)× p(q0,λ)
PD(aaba) = 0,2 × 0,1× 0,2× 0,8 × 0,2× f(q0)
PD(aaba) = 0,2 × 0,1× 0,2× 0,8 × 0,2× 0 = 0
(b) aaba
Tab. 4.2 – Exemples de calcul de probabilite´s sur les mots
Nous de´finissons pour tout mot w construit sur l’alphabet Σ, pour tout 0 ≤ i ≤
|w|, Pri(w) comme la sous-chaˆıne de taille i pre´fixe du mot w. Par exemple, si w =
abbabba, Pr3(w) = abb, Pr0(w) = λ. De plus, nous de´finissons, pour 1 ≤ i ≤ |w|, par le
symbolisme w[i] la ie lettre du mot w.
Proprie´te´ 4.1
∀w ∈ Σ∗,p(q,w) =
|w|∏
i=1
(
p•
(
δ
(
q, Pr
i−1
(w)
)
,w[i]
))
× f(δ(q,w))
Preuve : Cette proprie´te´ est simplement la re´e´criture ite´rative de la de´finition
re´cursive du calcul de la probabilite´ d’un mot dans un automate. uunionsq
Les automates ne posse´dant que des e´tats utiles (accessibles et co-accessibles) sont
dits (( e´monde´s )). Dans la suite nous ne conside´rons que des automates de ce type.
4.5 Mesures de similarite´ entre mode`les de langages
Lorsque nous disposons de plusieurs mode`les de langages construits sur le meˆme
alphabet fini Σ, il est important de pouvoir connaˆıtre une mesure de similarite´ entre
ces mode`les. En effet, lors de l’apprentissage d’un langage stochastique, nous verrons
que nous proce´dons de proche en proche en ge´ne´ralisant le langage en cours d’appren-
tissage suivant plusieurs crite`res. Il est donc primordial de savoir si la ge´ne´ralisation ne
nous emme`ne par trop (( loin )) de la distribution initiale. De plus, en dehors du cadre
d’apprentissage ou en terme d’e´valuation de celui-ci, il est ne´cessaire d’avoir des ou-
tils de comparaison de mode`les de langages, et ne´cessaire de savoir si un langage est
(( proche )) ou non d’un autre.
Nous allons pre´senter dans la suite deux mesures de similarite´. Certaines distances
(( classiques )) utilise´es dans d’autres contextes peuvent eˆtre de´finies dans ce cadre. Le
point important des mesures que nous allons pre´senter est qu’elles sont calculables
directement sur les distributions repre´sente´es sous forme de DPFA. Nous conside´rons
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par la suite un alphabet fini Σ et deux distributions de probabilite´ sur les mots D, D
′
,
ayant respectivement PD et PD′ comme fonctions de probabilite´ associe´es.
4.5.1 Divergence de Kullback-Leibler
Cette divergence fait appel a` la notion d’entropie ; c’est une notion statistique de´fi-
nissant le degre´ d’incertitude d’une variable ale´atoire, ou le risque empirique lorsqu’elle
est calcule´e sur un ensemble fini de mots. La mesure pre´sente´e ci-apre`s est aussi appe-
le´e entropie relative : elle repre´sente une mesure de similarite´ entre deux distributions
suivant leur entropie.
De´finition 4.13 (Divergence de Kullback-Leibler) La diffe´rence d’entropie rela-
tive ou divergence de Kullback-Leibler de D relativement a` D
′
est de´finie [Kul59] ainsi :
dKL(D,D
′
) =
∑
w∈Σ∗
PD(w) log
PD(w)
P
D
′ (w)
Remarque : Pour que cette mesure soit de´finie presque partout, il est in-
dispensable de de´finir les valeurs de deux expressions mathe´matiques : soit
x ∈ [0,1],0 × log 0x = 0 et x ∈]0,1],x × log x0 = ∞ ; ces notions sont cou-
ramment adopte´es pour des raisons de continuite´.
Cette mesure de similarite´ entre distributions de probabilite´s n’est pas une
distance au sens mathe´matique du terme. En effet, elle n’est pas syme´trique,
et ne respecte pas l’ine´galite´ triangulaire (les autres proprie´te´s classiques pour
une distance sont, elles, respecte´es : dKL(D,D
′
) = 0⇐⇒ ∀w ∈ Σ∗, PD(w) =
P
D
′ (w), et dKL(D,D
′
) ≥ 0, elles proviennent de l’ine´galite´ de Gibb’s).
Avec les de´finitions adopte´es, nous pouvons voir que l’entropie relative de-
vient infinie de`s que la distribution D
′
donne une probabilite´ nulle a` un mot
alors que la distribution D donne une probabilite´ strictement positive. Ce der-
nier e´le´ment est tre`s proble´matique pour comparer deux langages : en effet,
il suffit de trouver un mot appartenant au langage repre´sente´ par la premie`re
distribution qui n’appartient pas au deuxie`me langage pour que la divergence
soit infinie. Pour e´viter ceci, il existe des me´thodes de lissage de distributions
de probabilite´ dont la nature est de donner une probabilite´ strictement positive
a` tous les mots de Σ∗ en redistribuant de manie`re ade´quate (la somme doit
toujours eˆtre e´gale a` 1) les probabilite´s sur l’ensemble des mots.
4.5.2 Distance euclidienne ?
Nous avons une ide´e naturelle de ce que repre´sente une distance euclidienne dans
l’espace ou dans le plan. Nous vivons dans un espace a` trois dimensions 2 et donc
l’habitude d’appre´hender facilement des notions de distances. La distance euclidienne
dans n ou` n repre´sente le nombre de dimensions de l’espace est vraiment classique,
2 Au moins en premie`re approximation, certaines the´ories visant a` de´finir un espace physique de
dimension supe´rieure ou non entie`re
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nous nous inte´ressons a` son extension aux DPFA repre´sentant une distribution de
probabilite´. Chaque mot repre´sente ainsi une dimension possible de l’espace (qui devient
donc de dimension infinie) et un automate est repe´re´ dans cette espace via un vecteur
infini ou` chaque composante repre´sente la probabilite´ du mot attribue´e par l’automate.
Conside´rons Σ∗, nous le munissons de l’ordre lexicographique 3 naturel : cet ordre est
total. Nous pouvons ainsi de´finir un automate par un vecteur de probabilite´s, celles qu’il
affecte a` chaque mot. La distance euclidienne peut eˆtre e´tendue a` cet espace [MH04b,
MH04a].
De´finition 4.14 (Distance euclidienne) Nous de´finissons la distance euclidienne
entre ces deux entite´s comme :
d2(D,D
′
) =
√∑
w∈Σ∗
(
PD(w) − PD′ (w)
)2
Nous montrerons dans les chapitres 7 et 8 que cette dernie`re mesure est une distance
formelle au sens mathe´matique du terme et comment calculer ces mesures : nous de´fi-
nirons la perplexite´ (une mesure lie´e a` la dKL) et deux distances, la d2 et son extension
aux pre´fixes des mots.
4.6 Conclusion ?
Dans ce chapitre, nous avons de´fini les objets dont nous allons avoir besoin dans la
suite : les langages re´guliers stochastiques et leur repre´sentation par des DPFA. Nous
avons aussi pre´sente´ rapidement deux mesures de similarite´ entre distribution de proba-
bilite´. Le chapitre 5 de´finit le principal concept de l’infe´rence grammaticale : qu’est-ce
qu’(( apprendre ))?
3 L’ordre lexicographique est de´fini ainsi : (a1,a2,a3, . . .)<lex (b1,b2,b3, . . .) ⇐⇒ a1 < b1 ou
`
a1 =
b1 et a2 < b2
´
ou
`
a1 = b1 et a2 = b2 et a3 < b3
´
ou . . .
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Dans ce chapitre, nous proposons de de´finir formellement le concept d’appren-
tissage automatique comme la ge´ne´ration d’un mode`le (hypothe`se) a` partir de
donne´es (exemples). Nous pre´sentons des cadres d’apprentissage qui de´finissent ce
qu’est un bon mode`le appris en re´gissant le type d’entre´e, le type de me´thode
d’apprentissage, la classe des objets a` apprendre, la repre´sentation utilise´e.
5.1 Introduction ?
((Apprendre )) humainement un concept est une notion cognitive bien maˆıtrise´e mais
mettant en jeu d’importants me´canismes intellectuels. De manie`re formelle, nous ver-
rons qu’apprendre artificiellement lors d’un processus inductif comme celui de l’in-
fe´rence grammaticale revient a` pre´senter une hypothe`se cohe´rente avec les exemples
donne´s. L’e´valuation de cette hypothe`se est ensuite un point majeur pour savoir si
l’algorithme a (( bien )) appris.
Pour qu’un proble`me d’infe´rence grammaticale soit de´fini comple`tement, nous de-
vons de´finir :
– la classe des grammaires a` apprendre, C ;
– le langage de description des objets a` apprendre (espace des hypothe`ses, H) ;
– le type d’exemples en entre´e du proble`me ;
– les crite`res d’e´valuation de l’hypothe`se h ∈ H propose´e (ou cadre d’apprentis-
sage) ;
– la classe d’algorithmes utilise´e pour fabriquer l’hypothe`se h.
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Le proble`me qui nous importe, a` savoir extraire un mode`le de comportements d’uti-
lisateur a` partir de se´quences de navigation, peut donc eˆtre de´fini formellement de
multiples fac¸ons. Nous voyons dans ce chapitre quels pourraient eˆtre les divers choix
possibles pour chacun des points de´finissant le proble`me et nous argumentons sur les
solutions retenues par la suite.
Nous avons fixe´ dans le chapitre pre´ce´dent la classe a` apprendre (C) aux grammaires
stochastiques re´gulie`res : en effet nous verrons qu’il existe meˆme sur cette classe la plus
(( simple )) nombre de re´sultats ne´gatifs d’apprenabilite´. De meˆme, nous avons vu que les
automates finis de´terministes stochastiques (DPFA) e´taient, sous certaines conditions
structurelles, une repre´sentation e´quivalente aux grammaires re´gulie`res stochastiques.
L’ensemble des automates remplissant ces conditions donnerontH. Les algorithmes que
nous pre´senterons dans le chapitre suivant seront tous base´s sur cette repre´sentation
des grammaires.
Dans le cadre d’infe´rence de grammaires stochastiques re´gulie`res nous verrons en
quoi le type d’exemples et la fac¸on dont ils sont pre´sente´s sont importants. Enfin nous
pre´senterons quelques re´sultats the´oriques sur l’apprenabilite´ de ces grammaires dans
des cadres que nous aurons de´finis rigoureusement.
5.2 Ensemble d’exemples
Le principe inductif de l’infe´rence est simple : partir d’un ensemble d’exemples du
langage a` trouver et le ge´ne´raliser suffisamment (mais pas trop) pour obtenir ce langage.
Les exemples donne´s en entre´e de l’algorithme vont donc jouer un roˆle essentiel dans
la recherche de la cible. Dans le cadre classique de l’infe´rence, les exemples donne´s
sont soit positifs (c’est a` dire qu’ils appartiennent au langage), soit ne´gatifs (ils n’y
appartiennent pas). Dans le cas stochastique, nous verrons les exemples comme des
mots ayant une probabilite´ d’appartenir au langage de´fini, pouvant eˆtre nulle.
De´finition 5.1 (Pre´sentation stochastique) Nous appelons pre´sentation stochas-
tique d’une distribution de probabilite´ D, une suite infinie de mots appartenant a` Σ∗
dont la fre´quence d’apparition est conforme a` des tirages inde´pendants selon D.
Nous noterons S une telle pre´sentation, et par abus de notation Sp les p premiers
e´le´ments de celle-ci qui nous serviront d’e´chantillon.
Remarque : L’e´chantillon est en fait un multi-ensemble : ensemble ou` une
occurrence peut apparaˆıtre plusieurs fois. Par exemple, l’e´chantillon S20 =
{b,b,a,a,b,b,b,b,a,b,b,aab,b,b,b,b,babab,b,a,a} et tire´ suivant la distribution re-
pre´sente´e par l’automate de la figure 4.1 de la page 52.
Soit X un multi-ensemble, nous de´finissons par Occ(u,X) (respectivement
OccP(u,X)) le nombre d’occurrences de u dans X (resp. le nombre d’occur-
rences de w dans X avec w = uv,v ∈ Σ∗).
Apre`s avoir fixe´ ou de´fini les premiers e´le´ments du proble`me d’infe´rence grammati-
cale stochastique, il nous reste maintenant a` de´finir ce qu’est un (( bon )) apprentissage.
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5.3 Cadres d’apprentissage
Ces cadres d’apprentissage de´finissent re´ellement ce que veut dire apprendre. En
effet, ils formalisent les crite`res retenus pour un apprentissage de qualite´. Dans le pa-
radigme stochastique de l’infe´rence grammaticale, deux cadres ont e´te´ e´tudie´s : ils sont
tous deux une extension d’un cadre existant dans le contexte non statistique. Nous
pre´sentons ci-apre`s le mode`le PAC et l’identification a` la limite.
5.3.1 Cadre PAC
Le mode`le PAC 1 a e´te´ introduit par Valiant dans [Val84]. Ce cadre de´finit un
bon apprentissage comme un algorithme capable de cre´er avec une probabilite´ (( assez
proche )) de 1, une hypothe`se (( pas trop loin )) de l’hypothe`se optimale.
De´finition 5.2 (PAC-apprenabilite´) Une classe de grammaires Cest PAC-apprenable
via une repre´sentation par un DPFA s’il existe un algorithme qui, pour tout L ∈ C de´fini
sur l’alphabet Σ repre´sente´ par un automate A a` n e´tats, et, e´tant donne´s un e´chantillon
stochastique S, deux entiers δ et , retourne une hypothe`se B et ve´rifie les proprie´te´s
suivantes :
– le temps de ge´ne´ration de B est polynomial en 1 , 1δ , |Σ|, n, |S| ;
– P
(
dKL(A ,B
)
< ) > 1− δ
Remarque : Initialement la partie (( approximativement )) du cadre est donne´e
par la divergence de Kullback-Leibler entre la cible et l’hypothe`se. En changeant
cette mesure de similarite´ par la distance 2 d∞ des travaux ont montre´ qu’il e´tait
possible d’apprendre dans ce sens la classe des langages re´guliers en renvoyant
simplement une repre´sentation de l’apprentissage par cœur des donne´es.
La mesure d’approximation est donc primordiale et la dKL offre un bon
compromis entre distinction des mode`les et calculabilite´.
Dans ce cadre d’apprentissage les re´sultats d’apprenabilite´ sont pour l’instant plutoˆt
ne´gatifs. En effet, un re´sultat de Kearns et al. [KMR+94] de´montre que sous une
conjecture 3 de non-apprenabilite´ de fonctions de parite´ bruite´es, la classe des DPFA
de´finissant des distributions de probabilite´ sur des chaˆınes de taille n n’est pas PAC-
apprenable. Les seuls re´sultats positifs sont donne´s sur des sous-classes d’automates :
tout d’abord Ron et al. [RST95] de´montrent que les automates stochastiques sans
cycles sont PAC-apprenables, ensuite Clark et Thollard ont montre´ dans [CT04]
que sous des contraintes structurelles (taille de l’automate borne´e et taille moyenne des
chaˆınes ge´ne´re´es borne´e) les DPFA sont PAC-apprenables.
Ce cadre d’apprentissage, suivant la mesure de similarite´ utilise´e, est soit trop per-
missif soit pas assez. En effet, en conside´rant la d∞, l’apprentissage par cœur suffirait a`
apprendre (alors que ce n’est pas en pratique un bon apprentissage), et en conside´rant
1 pour Probably Approximately Correct
2 d∞(D,D
′
) = maxw∈Σ∗
˛˛
PD(w)− PD′ (w)
˛˛
3 Noisy Parity Assumption
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la dKL, les re´sultats sur la classe entie`re ne sont pas connus mais paraissent difficiles au
regard de la non-apprenabilite´ des DPFA de´finissant des distributions de probabilite´
sur des chaˆınes de taille n.
Nous de´finissons ci-apre`s un autre cadre souvent utilise´, c’est l’identification a` la
limite : la` encore le cadre que nous pre´sentons est une extension au domaine stochastique
d’un cadre de l’infe´rence classique.
5.3.2 Identification a` la limite
Ce cadre the´orique a e´te´ introduit dans sa version stochastique dans [HT00] et
dans sa version classique dans les travaux de Gold [Gol78]. Contrairement au cadre
pre´ce´dent, nous voulons dans ce contexte apprendre strictement la distribution, pour
cela nous de´finissons formellement le paradigme.
De´finition 5.3 (Identification a` la limite avec probabilite´ 1) La classe de dis-
tributions Cest identifiable a` la limite avec probabilite´ 1 s’il existe un algorithme qui,
pour toute distribution D ∈ C de´finie sur l’alphabet Σ, pour toute pre´sentation sto-
chastique de D note´e S, pour tout p ∈   , retourne une hypothe`se h(Sp) et ve´rifie la
proprie´te´ suivante : ∃n ∈   ,∀k ∈   > n, h(Sk) = h(Sn) = D.
Dans ce cadre, de la Higuera et al. ont de´montre´ deux re´sultats importants. Tout
d’abord, un re´sultat positif : dans [HT00], il est de´montre´ que les automates finis de´-
terministes stochastiques ayant une fonction de probabilite´ p• a` valeurs dans  e´taient
identifiables a` la limite avec probabilite´ 1. A` l’oppose´, dans [HO04], l’identification des
DPFA est mise en de´faut dans le cas ou` l’on veut un e´chantillon d’entre´e de taille
polynomiale par rapport a` la repre´sentation sous forme d’automate de la cible.
5.4 Conclusion ?
Dans ce chapitre nous avons pre´sente´ le principe d’apprentissage de manie`re for-
melle, dans la suite nous pre´senterons des algorithmes cohe´rents avec le cadre (( iden-
tification a` la limite avec probabilite´ 1 )) retournant comme hypothe`ses des DPFA a`
valeurs dans  .
De nombreux travaux ont e´te´ mene´s pour mettre en place des algorithmes de ce
type. Diverses me´thodes globales ont e´te´ avance´es : sur les mode`les de Markov cache´s
(structures e´quivalentes [DDE05] sous certaines conditions aux DPFA), plusieurs per-
sonnes se sont essaye´es a` la fission d’e´tats, la suppression de transitions ou la correction
d’erreurs. Mais la grande majorite´ des travaux utilisent des algorithmes ge´ne´ralisant
l’e´chantillon d’entre´e par fusions d’e´tats. Nous pre´sentons cela dans le chapitre suivant.
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Dans ce chapitre nous allons voir l’algorithme ge´ne´rique le plus souvent em-
ploye´ en infe´rence grammaticale probabiliste. Nous verrons qu’il comporte plu-
sieurs e´tapes : un apprentissage par cœur des donne´es d’apprentissage suivi d’une
recherche de la cible par une se´rie de ge´ne´ralisations structurelles et statistiques.
Les parties importantes de l’algorithme ge´ne´rique sont e´tudie´es en de´tails ainsi que
deux instanciations Alergia et MDI
6.1 Introduction ?
Nous avons vu dans le chapitre pre´ce´dent les formalismes usuels de cadres d’ap-
prentissage. Nous nous plac¸ons maintenant dans la partie de descriptions d’algorithmes
cohe´rents avec le cadre d’identification a` la limite. Nous de´finissons dans un premier
temps un objet de repre´sentation pour un apprentissage par cœur des donne´es. Nous
montrons dans la suite que l’apprentissage d’un automate inte´ressant (a` savoir non ap-
pris par cœur) peut eˆtre vu comme la recherche d’une cible structurelle dans un espace
bien de´fini, puis de l’estimation des probabilite´s de la structure. En effet, les proprie´-
te´s pre´sente´es ci-apre`s sont souvent des extensions de l’apprentissage de langages non
stochastiques dans lesquels la gestion des probabilite´s a e´te´ rajoute´e.
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Dans ce chapitre nous montrons tout d’abord ce qu’est le point de de´part d’un
algorithme ge´ne´rique en apprentissage stochastique, puis nous formalisons l’espace de
recherche de la cible structurelle. Nous pre´sentons aussi une me´thode de ge´ne´ralisation
de langage : la fusion d’e´tats. Puis, nous pre´sentons l’algorithme dans son ensemble et
nous nous attardons sur les points a` de´finir pour de´cliner l’algorithme sous plusieurs
formes.
En fin de chapitre, nous pre´sentons les deux algorithmes les plus connus de ce
domaine, ayant de tre`s bons re´sultats pratiques sur les donne´es, notamment en langue
naturelle.
6.2 Apprentissage par cœur
Nous parlons d’apprentissage ou d’infe´rence de langages. Le point de de´part des
me´thodes que nous pre´sentons un peu plus loin est une repre´sentation par un auto-
mate stochastique de la distribution empirique repre´sente´e par l’e´chantillon de donne´es
d’entre´e. Cette repre´sentation est un objet appele´ PPTA.
De´finition 6.1 (PPTA 1) Le PPTA d’un e´chantillon stochastique Sp est un DPFA
PPTASp de´fini comme suit :
– ΣPPTA correspond a` l’alphabet de l’e´chantillon Sp ;
– QPPTA =
⋃
x∈Sp
Pr(x), q0 = λ ;
– ∀q ∈ QPPTA,∀a ∈ ΣPPTA, δ•(q,a) = q.a ;
– ∀q ∈ QPPTA,∀a ∈ ΣPPTA, p•(q,a) = OccP(q.a,Sp)OccP(q,Sp) ;
– ∀q ∈ QPPTA, f(q) = Occ(q,Sp)OccP(q,Sp) .
Remarque : Par construction le PPTA d’un e´chantillon de mots est un DPFA
dont les probabilite´s sont de´finies dans  . Pour pouvoir calculer facilement
les probabilite´s des transitions des automates quotients (cf. De´finition 6.3),
nous conside´rons dans la suite que les probabilite´s de transitions et d’eˆtre final
sont dans  avec, p•(q,a) = cl(q,a)ct(q) et f(q) =
cf(q)
ct(q) . Nous dirons que cl(q,a)
(resp. cf(q) et ct(q)) repre´sente le compteur de la lettre a pour l’e´tat q (resp. le
compteur de fin de l’e´tat q et le compteur total de l’e´tat q). Ces compteurs sont
donc initialise´s dans le PPTA (cl(q,a) = OccP(q.a,Sp), ct(q) = OccP(q,Sp)
et cf(q) = Occ(q,Sp)) et vont eˆtre modifie´s au gre´ des fusions. Dans le cas
ou` il pourrait y avoir ambigu¨ıte´, nous indicerons les diffe´rents compteurs par
l’automate auquel ils se rapportent.
Ainsi de´finis, les e´tats du PPTA sont nomme´s par le pre´fixe des mots qu’ils
repre´sentent ; pour faire correspondre cette de´finition a` celle des DPFA clas-
siques, il suffit de renommer chaque e´tat en qi avec i repre´sentant le rang du
pre´fixe dans Sp muni de l’ordre hie´rarchique
2. Ainsi l’e´tat de λ devient q0, celui
de a devient q1, . . .
1 De l’anglais Probabilistic Prefix Tree Acceptor = arbre accepteur de pre´fixes probabiliste
2 L’ordre hie´rarchique est de´fini ainsi : a<h b⇐⇒ |a| < |b| ou
`
|a| = |b| et a<lex b
´
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L’automate de la figure 6.1 est le PPTA de l’ensemble S20 de la de´fini-
tion 5.1 de la page 58. Par souci de clarte´, les e´tats munis d’une probabilite´
d’eˆtre finale nulle sont repre´sente´s sans cette valeur.
q0
q1
5/6
q2
13/14
q3
q4
q5
1/1
q6 q7
q8
1/1
a
6/20
b
14/20
a
1/6
b
1/1
a
1/14
b
1/1
a
1/1
b
1/1
Fig. 6.1 – Exemple de PPTA
Ce type d’automate repre´sente donc exactement les donne´es d’entre´e. Cet appren-
tissage par cœur n’est pas inte´ressant pour nous. En effet, nous de´sirons apprendre un
mode`le reconnaissant les donne´es d’entre´e mais aussi ayant la capacite´ de reconnaˆıtre
des mots du langage ne faisant pas partie de l’e´chantillon d’apprentissage. Pour cela, il
faut ge´ne´raliser le langage : une me´thode couramment utilise´e est la fusion d’e´tats dans
un DPFA.
6.3 Fusion et de´terminisation
Nous avons besoin de de´finir les ope´rations de base sur les e´tats des automates
pour de´finir formellement une fusion d’e´tats. Le principe est simple : deux e´tats sont
se´lectionne´s et (( fusionne´s )) en un seul. Pour que la structure ainsi obtenue reste un
DPFA repre´sentant une distribution sur les mots, quelques manipulations restent a`
faire.
Nous nous inspirons ci-apre`s des notations de´finies dans [DM98].
De´finition 6.2 (Partition) Soit un ensemble d’e´le´ments X. Une partition pi de X
est un ensemble de sous-ensembles non vides de X tels que leur union soit X et que les
intersections de ses ensembles deux a` deux soient vides. Ces sous-ensembles disjoints
sont appele´s (( blocs )).
Remarque : Soit X = {1,2,3}, pi = {{1},{2,3}}, pi′ = {{1,2},{3}} sont
des partitions de X. Par contre {{1,2},{1,3}} et {{1},{3}} n’en sont pas. Les
sous-ensembles de X sont appele´s blocs dans une partition, et nous dirons que
B(1,pi) = {1} est l’unique bloc contenant 1 dans la partition pi.
Nous de´finissons maintenant la fusion d’e´tats sur un DPFA, cette ope´ration renvoie
un DPFA appele´ automate quotient.
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De´finition 6.3 (Automate quotient) Soit A = (ΣA,QA, δ•A ,p•A , fA) un DPFA 3,
soit pi une partition de l’ensemble des e´tats de A, QA. Nous de´finissons B = A/pi =
(ΣB,QB, δ
•
B ,p
•
B , fB) tel que
– ΣB = ΣA ;
– QB = {B(q,pi)| q ∈ QA} ;
– la fonction δ•B est de´finie ainsi : ∀B ∈ QB,∀a ∈ Σ, δ•B(B,a) = B′ ∈ QB ⇐⇒
∃q,q′ ∈ QA tel que q ∈ B,q′ ∈ B′ et δ•A(q,a) = q′ ;
– la fonction p•B est de´finie ainsi :
∀B ∈ QB,∀a ∈ Σ, p•B(B,a) =
∑
q∈QA∩B
clA(q,a)∑
q∈QA∩B
ctA(q)
– la fonction fB est de´finie ainsi :
∀B ∈ QB, fB(B) =
∑
q∈QA∩B
cfA(q)∑
q∈QA∩B
ctA(q)
Remarque : Le langage repre´sente´ par un automate A est toujours inclus dans
A/pi ,∀pi partition des e´tats de A.
La figure 6.2 montre un exemple d’automate quotient : dans ce cas pre´cis, A est
le PPTA de la figure 6.1 et pi = {{q0},{q1},{q2},{q3,q4},{q5},{q6},{q7},{q8}}. Dans cet
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Fig. 6.2 – Exemple d’automate quotient B : fusions des e´tats q3 et q4
exemple, nous pouvons constater que ctB({q3,q4}) = 2 est bien la somme de ctA(q3) = 1
et ctA(q4) = 1, que cfB({q3,q4}) = 0 = cfA(q3) + cfA(q4), que clB({q3,q4},a) = 0 =
clA(q3,a) + clA(q4,a) et que clB({q3,q4},b) = 2 = clA(q3,b) + clA(q4,b)
De plus, nous avons le cas typique ou` l’automate re´sultant d’une fusion d’e´tats n’est
pas de´terministe. En effet, la condition ∀q ∈ QB, ∀a ∈ Σ, |{q′ ∈ QB : δ•B(q,a) = q′}| ≤ 1,
n’est pas remplie car {q′ ∈ QB : δ•B(q,b) = q′} = {q5,q6}. Pour obtenir enfin un automate
de´terministe, l’ope´ration consiste a` fusionner de proche en proche les e´tats introduisant
l’inde´terminisme. Dans le cas de l’exemple, l’ensemble des e´tats q5 et q6 va donc former
un nouveau bloc dans une nouvelle partition et l’ope´ration de fusion va eˆtre effectue´e a`
nouveau. Le re´sultat ainsi obtenu (figure 6.3) est quant a` lui de´terministe : chaque e´tat
3 Pour que les compteurs clA, cfA, ctA soient de´finis nous conside´rons que ce DPFA est obtenu
depuis un PPTA ayant subi des fusions, ou directement un PPTA.
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Fig. 6.3 – Fusion et de´terminisation : automate C
me`ne par toutes ses transitions sortantes e´tiquete´es avec la meˆme lettre a`, au plus, un
seul et meˆme e´tat. De la meˆme fac¸on que pre´ce´demment, ctC({q5,q6}) = 2 est bien la
somme de ctB(q5) = 1 et ctB(q6) = 1 et les autres compteurs ont e´te´ mis a` jour de la
meˆme manie`re.
L’e´tape comple`te pour passer dans cet exemple du PPTA a` l’automate C est une
instance de l’ope´ration atomique (( fusion et de´terminisation )).
6.4 Espace de recherche
Comme nous l’avons de´ja` indique´, le processus ge´ne´rique des algorithmes par fusion
d’e´tats prend en entre´e l’arbre des pre´fixes probabilistes et applique sur celui-ci diverses
fusions d’e´tats. A` chaque e´tape le langage est ainsi ge´ne´ralise´. Si l’algorithme ne contient
pas de crite`re d’arreˆt suffisant, l’e´tape ultime de fusion nous rend un automate a` un
seul e´tat : l’automate universel.
De´finition 6.4 (Automate universel probabiliste) Nous notons UA, pour auto-
mate universel probabiliste, un automate dont le nombre d’e´tats vaut exactement 1.
Remarque : Toutes les transitions de cet automate sont des boucles du seul
e´tat sur lui meˆme. Un automate universel de´terministe probabiliste ne contient
donc au plus que |Σ| transitions.
Il existe une multitude de ces automates, suivant les probabilite´s affecte´es
aux transitions. Mais en conside´rant l’ope´ration de fusion et de´terminisation, il
existe un seul UA quotient d’un DPFA quelconque.
L’exemple de la figure 6.4 montre l’unique automate universel de´terministe probabiliste
quotient du PPTA de la figure 6.1 ou d’un de ses quotients comme l’automate C de la
figure 6.3.
q0
20/46
a
9/46
b
17/46
Fig. 6.4 – Automate universel
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Dans le processus qui nous importe, le PPTA d’un coˆte´ et l’UA de l’autre montrent
deux apprentissages (( extreˆmes )) non satisfaisants. L’un se contente d’apprendre par
cœur les donne´es d’entre´e, l’autre accepte toutes les chaˆınes de Σ∗. L’automate sto-
chastique recherche´, construit par fusions d’e´tats, qui nous inte´resse se trouve donc
quelque part entre le PPTA et l’UA en se de´plac¸ant de l’un a` l’autre par fusions suc-
cessives. L’ensemble ou` le DPFA cible est recherche´ est appele´ espace de recherche.
Proprie´te´ 6.1 L’ensemble des automates quotients d’un automate A jusqu’a` l’auto-
mate universel est un treillis [HS66] dont A est l’e´le´ment le plus spe´cifique et l’UA le
plus ge´ne´ral.
Nous avons donc besoin, pour apprendre un automate inte´ressant, de trouver quelles
sont les (( bonnes )) fusions a` effectuer depuis le PPTA afin d’obtenir un langage suf-
fisamment ge´ne´ralise´. Nous pre´sentons ci-apre`s l’algorithme ge´ne´rique utilise´ dans les
processus de ge´ne´ralisation par fusions d’e´tats.
Nous pre´sentons dans la figure 6.5 le treillis complet compose´ d’un automate repre´-
sentant en structure le langage compose´ des mots suivant l’expression re´gulie`re : ba∗b,
c.-a`-d. commenc¸ant par un b suivi d’un nombre quelconque de a et finissant par un
b, et de tous ses automates quotients. Pour des questions de clarte´, les probabilite´s ne
sont volontairement pas pre´sente´es.
6.5 Algorithme ge´ne´rique
La plupart des travaux concernant les algorithmes par fusions d’e´tats d’un automate
fonctionnent sur le meˆme principe. Les donne´es d’entre´e sont les pmots d’un e´chantillon
stochastique Sp, et, en sortie, nous obtenons un DPFA compatible avec les donne´es
d’entre´es, et de plus ge´ne´ralise´.
Le processus complet est de´crit dans l’algorithme 6.1, et se de´crit de la fac¸on sui-
vante. Initialement, les donne´es d’entre´es sont repre´sente´es sous la forme d’un PPTA.
Algorithme 6.1 : Algorithme ge´ne´rique par fusions d’e´tats d’un automate
Donne´es : un e´chantillon stochastique : Sp
Re´sultat : un DPFA compatible avec Sp
de´but
A = PPTASp ;
tant que (i,j) = Choix_E´tats(A) faire
si Compatibles(i, j) alors
A = Fusion_Et_De´terminisation(A, i, j);
fin
fin
retourner A;
fin
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∗
Fig. 6.5 – Espace de recherche : treillis d’automates
Ensuite, il faut tester, pour tout couple d’e´tats, s’ils sont (( compatibles )) et dans ce cas
uniquement, les fusionner et de´terminiser le re´sultat obtenu. Quand tous les couples
sont teste´s, l’algorithme renvoie le DPFA courant.
Cet algorithme ge´ne´rique ne sera re´ellement complet qu’une fois fixe´s le crite`re de
compatibilite´ des e´tats a` fusionner et l’ordre dans lequel les couples d’e´tats sont choisis.
En effet, s’il n’est pas difficile de voir l’importance du crite`re de compatibilite´, il n’en
est pas de meˆme pour l’ordre de se´lection des couples d’e´tats.
Pour montrer comment le crite`re de compatibilite´ peut eˆtre pre´ponde´rant dans
l’algorithme, conside´rons le PPTA de la figure 6.1 et conside´rons aussi deux crite`res de
compatibilite´ pour les e´tats : notons c1(q,q
′) (respectivement c2(q,q
′)) le premier (resp.
second) crite`re de´finit ainsi :
c1(q,q
′) =


Vrai si ∀a ∈ Σ,
p•(q,a) = p•(q′,a)
Faux sinon.
c2(q,q
′) =


Vrai si ∀a ∈ Σ,
p•(q,a) = p•(q′,a)
c2(δ
•(q,a), δ•(q′,a))
Faux sinon.
Dans le cas du crite`re c1, qui ne prend en conside´ration que les transitions sortantes
des e´tats concerne´s, les e´tats q3, q4, q7, sont compatibles deux a` deux. Dans le cas de c2,
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qui requiert de manie`re supple´mentaire que le crite`re soit re´cursif, seul le couple (q3,q7)
reste un choix valide pour la fusion. Ainsi, ce point de l’algorithme est tre`s important et
nous expliquerons par la suite les algorithmes connus base´s sur des crite`res diffe´rents.
L’ordre de fusion des e´tats est lui aussi important. Il est plus difficile de se faire a`
l’ide´e qu’une fusion puisse eˆtre possible entre deux e´tats s’ils sont choisis a` un instant
donne´, et pas s’ils sont choisis plus tard. En fait, ce cas n’est possible que si au moins un
des deux e´tats a subi une fusion entre-temps. Pour fixer les ide´es, nous montrons dans
la figure 6.6, que le re´sultat obtenu par fusions successives n’est pas le meˆme suivant
l’ordre des fusions conside´re´. Dans cet exemple, le crite`re utilise´ est c1. L’automate de
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(c) Fusion de q0 et q2
Fig. 6.6 – De l’importance de l’ordre de se´lection des couples d’e´tats
la figure 6.6(b) est celui obtenu apre`s fusion des e´tats q0 et q1, qui sont c1-compatibles,
et de´terminisation. Celui de la figure 6.6(c) est obtenu par la fusion de q0 et q2, eux
aussi c1-compatibles. Les deux re´sultats n’ont pas d’e´tats compatibles, l’algorithme est
donc termine´. Les re´sultats obtenus sont structurellement diffe´rents : le premier DPFA
de´finit une distribution sur les chaˆınes de la forme a∗bb et le second sur les chaˆınes de la
forme b∗aa. Dans la suite, nous pre´sentons certains travaux focalise´s sur l’importance
de l’ordre des fusions.
6.6 Ordre des tests
L’ordre hie´rarchique initialement pre´sente´ et commune´ment adopte´ montre [Lan92]
des re´sultats qui peuvent eˆtre catastrophiques si la quantite´ de donne´es initiales n’est
pas suffisante. Rappelons que pour apprendre les DPFA il faut au moins un e´chantillon
de taille exponentielle par rapport a` la cible. Ainsi, de nombreux travaux montrent qu’il
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est possible d’obtenir de meilleurs re´sultats en choisissant de manie`re approprie´e les
e´tats a` fusionner. Tout d’abord, l’adaptation evidence driven [LPP98] de l’algorithme
ge´ne´rique par fusions d’e´tats est base´e sur la fusion du couple d’e´tats maximisant
un crite`re de´fini. Cette version a une complexite´ e´leve´e : en effet il faut tester tous
les couples possibles avant la fusion. Une version algorithmiquement moins lourde est
l’adaptation data driven [HOV96], qui fusionne le couple d’e´tats compatibles par lequel
passe le plus d’information (c.-a`-d. les e´tats ayant les compteurs ct les plus e´leve´s).
L’algorithme Blue-Fringe [LPP98] restreint l’ensemble des couples a` tester mais garde
le principe de l’adaptation evidence driven : Lang de´finit des classes d’e´tats rouges,
bleus et blanc correspondant respectivement a` des e´tats (( consolide´s )) (ne pouvant plus
eˆtre fusionne´s avec des e´tats de la meˆme classe), (( candidats )) et non traite´s. Les fusions
ne sont e´value´es que dans le cas ou` le couple choisi contient un e´tat rouge et un bleu.
6.7 Crite`res de compatibilite´ et algorithmes
Le crite`re de compatibilite´ des e´tats est le cœur meˆme de l’algorithme. En effet,
la de´cision de fusionner deux e´tats sera prise en fonction de l’e´valuation de ce test ;
elle est de´finitive : aucun retour en arrie`re n’est pre´vu dans l’algorithme ge´ne´rique. Il
est donc important de ne fusionner que des e´tats extreˆmement proches en terme de
langages stochastiques engendre´s (c’est a` dire langage obtenu si nous conside´rons l’e´tat
conside´re´ comme l’e´tat initial).
Les divers travaux pre´sentant des algorithmes d’infe´rence se focalisent sur le crite`re
de compatibilite´. Ainsi, dans la suite, nous pre´sentons deux algorithmes souvent utilise´s
avec le crite`re qui leur est associe´.
Nous de´taillons dans cette partie deux algorithmes par fusions d’e´tats introduits
dans le cadre de l’infe´rence grammaticale re´gulie`re stochastique : tout d’abord, Aler-
gia de´veloppe´ par Carrasco et Oncina, puis un algorithme se comportant mieux
en reconnaissance de la parole, Mdi pre´sente´ par Thollard, Dupont et De La Hi-
guera.
6.7.1 Alergia
L’algorithme Alergia [CO94a], repose sur un principe simple : apre`s avoir choisi
un couple d’e´tats, ils sont fusionne´s si et seulement si les langages qu’ils engendrent
sont assez proches. Le crite`re de fusion sera donc un test statistique re´cursif sur les
e´tats choisis et leurs successeurs (e´tats atteignables par une suite de transitions depuis
les e´tats choisis).
L’ide´e du test est d’appre´hender chaque transition sortante, e´tiquete´e par une lettre
quelconque a, d’un e´tat q, munie d’une probabilite´ p•(q,a) = cl(q,a)ct(q) , comme une variable
statistique de Bernoulli. Ce type de variable mode´lise les succe`s/erreurs lors d’une
expe´rience : le cas le plus typique est un lancer de pie`ce de monnaie, le coˆte´ (( pile )) est
conside´re´ comme un succe`s, l’autre coˆte´ (( face )) est un e´chec.
Conside´rons une variable ale´atoire, nous appelons essai de Bernoulli une expe´-
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rience conduisant a` un succe`s avec probabilite´ 4 p ou a` un e´chec avec probabilite´ 1− p.
Dans [Hoe63], en conside´rant n essais, ayant conduits a` k succe`s, une borne d’erreur
d’estimation de probabilite´ the´orique p est donne´e en fonction d’un parame`tre α : avec
une probabilite´ 1− α, la diffe´rence entre p et le rapport 5 du nombre de succe`s k sur le
nombre d’essais n est infe´rieure a` une constante. Nous le re´e´crivons de manie`re formelle :
∣∣∣∣p− kn
∣∣∣∣ <
√
1
2
× ln
(
2
α
)
× 1√
n
Dans le cas de l’algorithme Alergia, les auteurs fusionnent deux e´tats si les esti-
mations sur chaque lettre et sur le fait d’eˆtre final sont toutes infe´rieures a` la somme
des erreurs d’estimation suivant la borne de Hoeffding. Pour cela, la variable mo-
de´lisant une transition sortant d’un e´tat q sur la lettre a a comme nombre de succe`s
cl(q,a) et celle mode´lisant le fait d’eˆtre final cf(q) ; le nombre d’essais est ct(q). La
fonction ((Compatibles )) de l’algorithme ge´ne´rique est re´e´crite pour Alergia dans la
fonction 6.2. Dans le cas ou` les e´tats q et q′ passent le test de compatibilite´ pre´sente´,
Fonction CompatiblesAlergia
Donne´es : un automate : A, deux e´tats : q et q’, un parame`tre : α
pour chaque a ∈Σ faire
si
∣∣∣ cl(q,a)ct(q) − cl(q’,a)ct(q’)
∣∣∣ >√12 × ln ( 2α)×
(
1√
ct(q)
+ 1√
ct(q’)
)
alors retourner
Faux;
fin
si
∣∣∣ cf(q)ct(q) − cf(q’)ct(q’)
∣∣∣ >√12 × ln ( 2α)×
(
1√
ct(q)
+ 1√
ct(q’)
)
alors retourner Faux;
pour chaque a ∈Σ faire
si non(CompatiblesAlergia(A, δ•(q,a),δ•(q’,a),α)) alors retourner Faux;
fin
retourner Vrai;
nous disons qu’ils sont α-compatibles.
De manie`re the´orique, les auteurs de Alergia montrent [CO99] qu’une version
alle´ge´e de l’algorithme, baptise´e Rlips, identifie a` la limite la cible avec probabilite´
1. Ensuite, De La Higuera et Thollard e´tendent [HT00] la preuve a` l’algorithme
initial.
Un des proble`mes de cet algorithme est qu’il ne fusionne pas force´ment les e´tats
les plus proches avec le crite`re de fusion par de´faut et l’ordre hie´rarchique de se´lection
des e´tats. Divers travaux [KD02, HBS03], focalise´s sur le crite`re de fusion, montrent de
meilleurs re´sultats pratiques : d’abord avec un test multinomial, puis une adaptation
plus restrictive du crite`re de fusion.
4 dans le cas de la pie`ce de monnaie non pipe´e, p = 0,5
5 cette grandeur est l’estimation empirique de p
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6.7.2 MDI
Le test de compatibilite´ de l’algorithme Alergia, bien que re´cursif, est local. En
effet, seuls sont compare´s les langages engendre´s par les deux e´tats choisis pour la
fusion, alors que la distribution comple`te sur toutes les chaˆınes peut eˆtre modifie´e.
L’algorithme Mdi prend en conside´ration les diffe´rences sur le langage stochastique
complet.
Le crite`re de compatibilite´ de cet algorithme est base´ sur l’approche baye´sienne qui
consiste a` trouver le mode`le qui maximise la vraisemblance des donne´es d’apprentissage
Sp. D’apre`s la formule de Bayes, cela revient a` maximiser la probabilite´ a posteriori du
mode`le sachant les donne´es d’apprentissage (ce qui revient a` les apprendre par cœur)
et la probabilite´ a priori du mode`le de´fini dans ce cadre comme inversement propor-
tionnelle a` sa taille en nombre d’e´tats ; la probabilite´ a priori de Sp e´tant constante, elle
n’intervient pas dans la maximisation. Nous invitons le lecteur inte´resse´ par le choix de
l’inverse de la taille comme probabilite´ a priori a` lire [Tho00] qui introduit le principe
du rasoir d’Occam.
A` chaque fusion, nous avons vu que le langage se ge´ne´ralise, il s’e´loigne donc de
la distribution initiale. Le crite`re de compatibilite´ devient donc un compromis entre
e´loignement des distributions et compacite´ du mode`le appris. En conside´rant un auto-
mate A, deux e´tats et un parame`tre α, nous notons B le DPFA quotient obtenu apre`s
fusion de ces e´tats et de´terminisation. Les e´tats sont α-compatibles si le rapport entre
l’e´loignement des distributions (dKL(A ,B)) et la diffe´rence de tailles des automates
(|QA −QB|) est infe´rieur a` α.
La fonction ((Compatibles )) de l’algorithme ge´ne´rique est re´e´crite pour Mdi dans
la fonction 6.3.
Fonction CompatiblesMdi
Donne´es : un automate : A, deux e´tats : q et q’, un parame`tre : α
B = Fusion_Et_De´terminisation(A, q, q’);
div = dKL(A, B);
∆S = |QA −QB|;
retourner div∆S < α;
L’algorithme Mdi a e´te´ conc¸u dans le cadre de la the`se de F. Thollard [Tho00]
ayant pour sujet le traitement automatique de la langue naturelle. Dans ce cadre la`, les
re´sultats pratiques obtenus [TDH00, TD00] sur des bases de tests connus (ATIS [Hir92])
sont meilleurs avec le test global de Mdi que celui d’Alergia.
6.8 Conclusion ?
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ un algorithme ge´ne´rique d’infe´rence gram-
maticale stochastique par fusions d’e´tats. Celui-ci de´finit la trame de toute une famille
d’algorithmes dits a` fusions d’e´tats. Il se de´roule en plusieurs e´tapes : l’e´tape initiale est
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rendue possible graˆce a` la construction du PPTA ; les emplois successifs de l’ope´ration
de fusion et de´terminisation permettent d’une part de ge´ne´raliser le mode`le et d’autre
part d’obtenir un mode`le de´terministe. Le choix de l’ordre de se´lection des e´tats pour
cette ope´ration est crucial, nous expliquons comment ame´liorer les performances en
changeant cet ordre. De plus, nous donnons deux crite`res de compatibilite´ entre e´tats
pour la fusion, pour de´crire deux algorithmes issus de l’algorithme ge´ne´rique.
7 Critères d’évaluation
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Re´sume´
Les algorithmes d’apprentissage automatique ge´ne`rent une hypothe`se en fonc-
tion des donne´es de de´part. Un des proble`mes importants et difficiles en infe´rence
grammaticale est d’e´valuer le mode`le appris en terme de performances. Nous de-
vons donc de´finir la qualite´ d’un mode`le appris. Deux possibilite´s se pre´sentent :
si la distribution de probabilite´ cible est connue (cas rares) il suffit de ((mesurer ))
l’e´cart entre cette dernie`re et la distribution repre´sente´e par le mode`le appris ;
dans le cas ou` la cible est inconnue, nous estimerons cet e´cart sur un e´chantillon
d’exemples de tests.
7.1 Introduction ?
L’un des proble`mes difficiles de l’infe´rence grammaticale stochastique est de pou-
voir e´valuer la qualite´ de l’apprentissage. En effet, dans la plupart des cas, la cible D
n’est pas connue et lorsqu’aucune donne´e ne´gative n’est disponible, tous les mode`les
appris acceptant les exemples avec une probabilite´ similaire a` celle de l’e´chantillon d’ap-
prentissage sont des candidats potentiels. Pourtant ils ne se valent pas. Le protocole
largement adopte´ dans ce cas est de se´parer les donne´es disponibles en deux ensembles :
un d’apprentissage et un de test. Ainsi, une fois l’apprentissage effectue´, il est possible
de tester le mode`le appris en estimant la (( distance )) entre la distribution du test et
celle du mode`le. Il existe ne´anmoins un compromis entre la taille des diffe´rents en-
sembles : statistiquement, les donne´es e´tant tire´es en suivant une distribution D, plus
l’ensemble de test sera grand et plus il repre´sentera fide`lement la distribution D. Il fau-
drait donc garder une grande partie des donne´es dans l’ensemble de test. A` l’oppose´,
l’apprentissage stochastique a besoin d’une grande quantite´ de donne´es pour apprendre
la structure de la cible mais surtout pour estimer au mieux les probabilite´s associe´es
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a` chaque transition d’un DPFA. Ainsi, il est souvent inte´ressant d’avoir une grande
quantite´ de donne´es disponibles pour mener a` bien, l’apprentissage et l’e´valuation des
mode`les appris par le biais de ce dernier.
Cette e´valuation est souvent e´tablie dans la litte´rature graˆce a` la perplexite´, une
grandeur qui estime en partie la divergence de Kullback-Leibler quand la cible n’est
pas connue mais seulement estime´e. Nous de´finissons formellement cette grandeur en
expliquant succinctement ce qu’elle repre´sente de diffe´rents points de vues.
7.2 Perplexite´
En conside´rant la divergence de Kullback-Leibler entre deux distributions DC et
DM, ou plus pre´cise´ment l’entropie de DC relativement a` DM, nous posse´dons une me-
sure permettant l’e´valuation d’un mode`le appris repre´sentantDM pour une distribution
cible DC. Malheureusement, dans la plupart des cas, le mode`le de langage cible n’est
pas connu. Ainsi, il est inte´ressant d’estimer cette grandeur en prenant en compte les
e´le´ments du langage pre´sents dans l’ensemble de test plutoˆt que la distribution cible
inconnue. Comme le but est de trouver le meilleur mode`le de langage appris DM pour
une distribution cible donne´e , nous conside´rons que DC ne change pas avec le temps.
La divergence s’e´crit ainsi :
dKL(DC,DM) =
∑
w∈Σ∗
PDC(w) log
PDC(w)
PDM(w)
ou encore :
dKL(DC,DM) =
∑
w∈Σ∗
(
PDC(w) log PDC(w) − PDC(w) log PDM(w)
)
La premie`re partie de la somme e´tant constante, nous ne nous inte´ressons qu’a`
la deuxie`me partie. Conside´rons un multi-ensemble de test T = {w1,w2, . . . ,w|T |}. En
estimant DC par la distribution empirique de l’ensemble de test
1, note´e DT ; la partie
de la formule qui nous inte´resse devient :
− 1|T |
|T |∑
i=1
log PDM(wi)
En rappellant la de´finition ite´rative du calcul d’une probabilite´ d’un mot dans un
automate :
p(q,w) =
|w|∏
i=1
(
p•
(
δ
(
q, Pr
i−1
(w)
)
,w[i]
))
× f(δ(q,w))
1
̂PDC(w) = PDT(w) =
Occ(w)
|T |
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nous obtenons (car le log d’une somme d’e´le´ments est e´gal a` la somme des logs des
meˆmes e´le´ments) :
− 1|T |
|T |∑
i=1
( |wi|∑
j=1
log
(
p•
(
δ
(
q0, Pr
j−1
(wi)
)
,wi[j]
))
+ log f
(
δ(q0,wi)
))
En remarquant que la somme ne concerne que des probabilite´s de transitions ou
d’arreˆt, et en notant p(w,i) = p•
(
δ
(
q0,Pri−1(w)
)
,w[i]
))
pour 1 ≤ i ≤ |w| et p(w,|w|+
1) = f
(
δ(q0,w)
)
, on obtient :
− 1|T |
|T |∑
i=1
|wi+1|∑
j=1
log p(wi,j)
De manie`re pratique, la de´finition de la perplexite´ est base´e sur les symboles que
constituent les mots de T. Nous ordonnons ces symboles en numerotant la premie`re
lettre du premier mot comme 1, la deuxie`me lettre du premier mot comme 2, et ainsi
de suite. La dernie`re lettre du premier mot est le symbole nume´ro |premier mot|. Le
symbole suivant est de´fini comme le fait de finir la lecture d’un mot : ainsi la premie`re
lettre du deuxie`me mot aura pour nume´ro d’ordre |premier mot|+ 2. Nous notons ces
symboles si ou` l’indice i est compris entre 1 et la somme des tailles des mots de T en
comptant le fait de finir la lecture des chaines, de manie`re habituel ce nombre est note´
||T ||. De la sorte il existe une bijection de  2 dans   , qui associe la je lettre du ie mot
de T au ke symbole de´fini pre´ce´demment. Nous pouvons noter p(sk) = p(wi,j).
Ainsi nous obtenons pour la partie de l’estimation de la divergence qui nous inte´resse
− 1|T |
||T ||∑
k=1
log p(sk)
De manie`re classique, l’entropie est souvent vue comme la (( taille )) d’un mode`le en
terme de codage informatique, et donc, pour des raisons d’homoge´ne´ite´, la perplexite´
est souvent renormalise´e en fonction de la taille de l’e´chantillon de test en terme de
nombre de symboles, plutoˆt qu’en terme de nombre de mots. La de´finition suivante
donne la manie`re classique de pre´senter la perplexite´.
De´finition 7.1 (Perplexite´) Soit une distribution de probabilite´ DC cible inconnue,
un e´chantillon tire´ selon DC appele´ T et un mode`le de langage repre´sente´ par un DPFA,
A ; nous de´finissons la perplexite´ du langage repre´sente´ par A relativement a` l’e´chan-
tillon T comme suit :
pp(A ,T) = 2− 1||T ||
P||T ||
k=1 log pA(sk)
Remarque : Ainsi plus la perplexite´ est faible, meilleure est l’ade´quation entre
le mode`le de langage et l’e´chantillon de test. Le proble`me de cette grandeur,
he´rite´e de la divergence de Kullback-Leibler, est qu’elle n’est pas de´finie, du
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moment ou` il existe un e´le´ment de l’ensemble de test qui ne peut eˆtre reconnu
par l’automate : dans ce cas, la probabilite´ de transition (ou d’eˆtre final) est
nulle et la perplexite´ est alors infinie.
Cette grandeur est tre`s utilise´e dans la communaute´ de reconnaissance de formes
et en particulier en reconnaissance vocale. De plus, la quasi-totalite´ des re´sultats d’ap-
prentissage stochastique y font re´fe´rence.
Pour pallier au proble`me de la de´finition des grandeurs dKL et pp dans les cas ou`
elles deviennent infinies, nous avons recours au lissage, proce´de´ dont le principe est
de modifier le´ge`rement le mode`le d’apprentissage pour qu’il donne une probabilite´ non
nulle a` chacun des mots possibles.
7.3 Lissage
Nous avons vu que la perplexite´ devient infinie dans le cas ou` le mode`le de langage
n’accepte pas un mot de l’e´chantillon de test. Les mode`les appris qui sont fide`les aux
donne´es d’apprentissage peuvent ne pas contenir des mots de l’e´chantillon de tests. Plus
l’ensemble d’apprentissage est grand et/ou plus la ge´ne´ralisation au cours de l’appren-
tissage a e´te´ grande alors moins ce phe´nome`ne est probable. En effet, pour qu’un mot
ne soit pas accepte´ pour le mode`le appris, il peut y avoir deux cas :
– tout d’abord, il se peut qu’apparaissent dans l’e´chantillon de test des lettres non
pre´sentes dans l’ensemble d’apprentissage. Par exemple, imaginons un mode`le de
langage sur l’aphabet a,b,c avec une distribution de probabilite´ faible mais non
nulle sur les mots contenant la lettre c. L’ensemble d’apprentissage, quelle que
soit sa taille, peut ne pas repre´senter de mot contenant de c.
– puis, meˆme si nous conside´rons l’alphabet union de ceux repre´sente´s par les en-
sembles d’apprentissage et de test, il se peut qu’un mot de l’ensemble de test ne
soit pas accepte´ par le mode`le car il n’appartient pas a` l’ensemble de de´part et
que la ge´ne´ralisation a e´te´ trop faible.
Dans tous les cas, en supposant les ensembles respectifs de taille suffisamment impor-
tante, les mots qui posent proble`mes sont des mots qui ont une probabilite´ faible dans
la distribution recherche´e. Le principe de lissage est donc d’affecter a` ces mots une
probabilite´ infime mais non nulle, en gardant les proprie´te´s de consistance pour une
distribution de probabilite´, a` savoir que la somme des probabilite´s des mots de Σ∗ soit
e´gale a` 1.
Pour cela, nous utilisons deux me´thodes distinctes que nous pre´sentons : l’interpo-
lation line´aire du mode`le appris avec un autre plus ge´ne´ral, et une me´thode par repli
qui fixe la probabilite´ d’un mot en fonction de son acceptation ou non par le mode`le
appris.
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7.3.1 Interpolation line´aire de mode`les de langages
Le principe est assez simple : certains mots de Σ∗ ont une probabilite´ nulle dans le
mode`le de langage appris, soit parce qu’un caracte`re les composant n’appartient pas
a` l’ensemble de test, soit parce que la ge´ne´ralisation de ce dernier ensemble n’accepte
pas le mot. Dans ce cas, la probabilite´ que le mot fasse partie de la distribution cible
est faible mais pas force´ment nulle. L’ide´e est de se servir d’un mode`le le plus ge´ne´ral
possible (c.-a`-d. repre´sente´ par un automate universel 2) pour le combiner line´airement
avec le mode`le appris afin d’obtenir que tous les mots aient une probabilite´ strictement
positive. La loi de probabilite´ se de´finit ainsi :
P(w) = β.PDM(w) + (1− β).PDUA(w)
ou` β ∈ [0,1[ repre´sente le parame`tre du lissage, PDM repre´sente la loi de probabilite´
associe´e au mode`le appris, et DUA la loi de probabilite´ de l’automate universel. Les
probabilite´s de l’automate universel utilise´es sont estime´es sur l’e´chantillon d’appren-
tissage en ajoutant une transition qui accepte n’importe quel symbole non vu, et en
renormalisant ensuite pour garder une distribution de probabilite´s.
Avec cette me´thode de lissage, quel que soit le mot conside´re´, la probabilite´ associe´e
n’est jamais nulle. De plus, le parame`tre β nous permet de fixer la confiance que l’on
peut avoir dans l’apprentissage : en effet, plus β est proche de 1, plus le poids du mode`le
est important dans la combinaison line´aire obtenue.
Cette me´thode simple est largement utilise´e dans la litte´rature. De fait, le lissage
change donc la distribution de probabilite´ apprise, si de plus le parame`tre β est faible,
la probabilite´ re´sultant de la combinaison peut meˆme eˆtre conside´rablement e´loigne´e
de celle apprise. Ainsi, en plus de l’apprentissage, le lissage permet de modifier la
distribution. Il paraˆıt alors e´vident d’e´tudier le lissage pour ame´liorer les mode`les.
Un sous-domaine entier de l’apprentissage automatique s’est de´veloppe´ pour comparer
the´oriquement et empiriquement les ame´liorations apporte´es par un bon lissage. Cer-
taines me´thodes statistiques sophistique´es laissent la ge´ne´ralisation comple`te au lissage
et pre´sentent donc comme mode`le appris, le PPTA. Sans aller jusqu’a` ce cas extreˆme,
qui ne distingue plus l’apprentissage automatique du lissage, il existe des me´thodes
donnant de meilleurs re´sultats. Nous pre´sentons ci-apre`s une me´thode dite (( par re-
pli )).
7.3.2 Me´thode par repli
Quelle que soit la probabilite´ assigne´e par le mode`le appris, l’interpolation line´aire
renvoie une probabilite´ issue de deux mode`les DM et DUA. La me´thode par repli, telle
que nous l’utilisons, initialement pre´sente´e par Katz [Kat87] est diffe´rente en ce sens :
nous conside`rons que les chaˆınes non reconnues par le mode`le appris repre´sentent une
certaine quantite´ dans la masse de probabilite´ qu’il faut redistribuer sur les chaˆınes
2 Nous rappelons au lecteur, qu’un automate universel accepte tous les mots de Σ∗
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concerne´es pour garder une distribution avec une somme de probabilite´s e´gale a` 1. En
reprenant les meˆmes notations, dans ce cas, la probabilite´ d’un mot est de´finie ainsi :
P(w) =
{
PDM(w)− β si PDM(w) 6= 0
cβ.PDUA(w) sinon
ou` β repre´sente le parame`tre du lissage (qui est une certaine quantite´ de masse de
probabilite´ a` redistribuer), et cβ repre´sente un coefficient de renormalisation de telle
sorte que la somme des probabilite´s de tous les mots soit bien 1. Lorsque nous parlons
dans les expe´rimentations de me´thode par repli, c’est de cette formule qu’il s’agit. Divers
travaux ont montre´ empiriquement que les me´thodes par repli peuvent eˆtre ame´liore´es
et surclassent les me´thodes par interpolation.
Pour conserver une grande importance au mode`le appris, nous nous contenterons
de me´thodes de lissage simple : interpolation avec un automate universel, ou me´thode
de repli simple avec le meˆme automate universel. Le choix de la me´thode utilise´e est,
pour nous, soit fixe´ lorsque nous nous comparons a` des re´sultats existant, soit fait de
manie`re a` ne pas trop changer le mode`le appris pour se comparer facilement a` une
me´thode a` base de distance ne ne´cessitant pas l’utilisation de mode`le lisse´.
Les crite`res d’e´valuation de l’apprentissage automatique que nous pre´sentons sont
base´s soit sur l’utilisation de la perplexite´, soit d’une distance d’automates dont nous
parlons dans le chapitre suivant : les expe´rimentations pre´sente´es dans ce chapitre
montrent en quoi l’utilisation des distances est plus inte´ressante pour nous que celle de
la perplexite´.
7.4 Conclusion ?
La perplexite´ est donc la mesure inconsteste´e du domaine dans la litte´rature. Nous
avons dans ce chapitre de´fini de manie`re formelle cette grandeur, puis montre´ comment
lisser un mode`le — condition sine qua non pour obtenir une perplexite´ finie. Les deux
me´thodes de lissage pre´sente´es sont tre`s simples, mais nous invitons le lecteur inte´resse´
a` lire [CG99] 3 pour une e´tude comparative de diverses me´thodes de lissage sur les
mode`les de langages. Dans le chapitre suivant, nous pre´sentons une nouvelle mesure
entre automates qui permettra d’e´valuer les mode`les appris sans les lisser.
3 ou mieux un rapport ante´rieur mais plus complet [CG98]
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Re´sume´
Nous voulons de´finir une vraie distance, au sens mathe´matique, entre les mo-
de`les de langages, qui ne souffre pas de proble`me de la divergence de Kullback-
Leibler. Dans ce chapitre, nous de´finissons donc formellement une mesure entre
distributions de probabilite´, nous montrons qu’elle correspond a` une distance et
qu’elle est calculable sur les DPFA. De plus, nous menons quelques expe´rimenta-
tions pour montrer le comportement de cette mesure dans le cadre de l’apprentis-
sage automatique et celui ge´ne´ral de la classification.
8.1 Introduction ?
Nous avons introduit dans le chapitre 4 la notion de distance entre distributions de
probabilite´. Nous allons nous inte´resser maintenant de manie`re formelle a` la distance
euclidienne sur des repre´sentants que sont les DPFA.
Comme nous l’avons de´ja` vu, la mesure de similarite´ souvent utilise´e dans ces do-
maines vient de la reconnaissance de formes et mesure une diffe´rence d’entropie. La
divergence de Kullback-Leibler souffre de plusieurs points ne´gatifs : le plus important
en infe´rence grammaticale est la ne´cessite´ de lisser les mode`les appris pour obtenir une
dKL toujours de´finie. Un autre point ne´gatif est que cette mesure n’est pas une distance
au sens mathe´matique du terme, ceci empeˆche toute ope´ration topologique sur l’espace
des distributions.
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Dans ce chapitre nous redonnons la de´finition de la distance d2 sur les DPFA, puis
nous montrons comment la calculer efficacement. Nous montrons enfin son comporte-
ment expe´rimental sur de multiples taˆches : identification, robustesse a` l’e´chantillonnage
(avec une vitesse de convergence rapide), classification et e´valuation de mode`les appris.
8.2 De´finition ?
Les premie`res ide´es de distances viennent de l’extension de distances connues dans
des espaces de dimensions finies — comme n — aux DPFA qui peuvent eˆtre vus
comme des vecteurs de probabilite´ sur Σ∗ muni de l’ordre lexicographique. Ainsi les
distances classiques d1 ,d2 , . . . ,dn paraissent difficilement calculables.
Ne´anmoins, nous montrons ci-apre`s qu’il existe un de´veloppement formel de la d2
dans ce cas la`. Nous proposons une extension de la distance euclidienne (( classique ))
d’un espace de dimension finie aux distributions de probabilite´s repre´sente´es par des
DPFA. Nous donnons de nouveau la de´finition formelle de cette distance, cette fois-ci
applique´e aux automates.
De´finition 8.1 (Distance euclidienne de DPFA) Soient A ,B deux automates sto-
chastiques de´terministes a` e´tats finis de´finis sur un unique alphabet Σ, nous de´finissons
la distance euclidienne entre ces deux entite´s comme la racine carre´e de la somme des
carre´es des diffe´rences des probabilite´s de chacun des mots de Σ∗.
d2(A ,B) =
√∑
w∈Σ∗
(
pA(w)− pB(w)
)2
Nous montrons ensuite que cette valeur est toujours de´finie, que c’est une vraie
distance et qu’elle est calculable.
8.3 Re´sultats the´oriques ?
Pour expliciter le calcul complet de cette distance, nous aurons besoin du concept
de fonction de probabilite´ pre´fixielle : la probabilite´ pour qu’un mot soit un pre´fixe des
mots du langage.
De´finition 8.2 (Fonction de probabilite´ pre´fixielle) Soit Σ un alphabet fini, w
un mot de Σ, A un automate, nous notons la fonction de probabilite´ pre´fixielle de w
pour A par :
piA(w) =
∑
x∈Σ∗
pA(wx)
Remarque : Cette fonction de probabilite´ ne de´finit pas une distribution de
probabilite´ au sens strict du terme, en effet
∑
w∈Σ∗
∑
x∈Σ∗ pA(wx) peut eˆtre
supe´rieure a` 1. Cependant, elle nous permet de pre´senter facilement certaines
manipulations sur le calcul des probabilite´s dans les automates.
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Nous notons ci-apre`s les diffe´rents liens utiles entre les fonctions de proba-
bilite´ et de probabilite´ pre´fixielle.
∀w ∈ Σ∗, pi(w) = p(w) +
∑
a∈Σ
pi(wa) (8.1)
∀w ∈ Σ∗,∀a ∈ Σ, pi(wa) = pi(w) × p•(δ(q0,w),a) (8.2)
∀w ∈ Σ∗, p(w) = pi(w) × f(δ(q0,w)) (8.3)
Preuve : Les preuves des ces proprie´te´s sont simples et donne´es en
annexe 1. uunionsq
Le de´veloppement complet de la formule de calcul de la distance d2 entre deux
DPFA,A et B, fait apparaˆıtre la probabilite´ d’atteindre en meˆme temps les e´tats q ∈ QA
et q′ ∈ QB en lisant le meˆme mot w ∈ Σ∗. Pour cela nous de´finissons une grandeur ηqq′
qui la repre´sente. Nous notons q0A et q0B respectivement les e´tats initiaux de A et B.
De´finition 8.3 Soient q ∈ QA, q′ ∈ QB, nous de´finissons :
ηqq′ =
∑
w∈Σ∗:
δA(q0A ,w)=q
δB(q0B ,w)=q
′
piA(w). piB(w)
Lorsque Σ∗ n’est pas un ensemble fini — ce qui est souvent le cas, la relation
pre´ce´dente peut paraˆıtre difficilement calculable. Nous nous proposons de calculer ite´-
rativement les valeurs de ηqq′ pour tous les couples d’e´tats (q,q
′). Pour cela, nous nous
servirons de la notion de co-e´mission, introduite par Lyngso et al. dans le cas d’une
sous-classe de mode`les de Markov [LPN99], et nous adapterons la me´thode de calcul,
pre´sente´e dans [CRJ02], de distances sur les arbres.
En sortant λ de l’ensemble Σ∗ et en appliquant la proprie´te´ donne´ par l’e´quation 8.2,
nous obtenons la formulation suivante :
ηqq′ =


1 + η∗qq′ si q = q0A et q
′ = q0B
η∗qq′ sinon
avec η∗qq′ =
∑
w∈Σ∗:
w 6=λ
δA(q0A ,w)=q
δB(q0B ,w)=q
′
piA(w). piB(w).
De plus, pour chaque mot w de taille strictement positive, il existe un pre´fixe x ∈ Σ∗
et une lettre a ∈ Σ qui le termine, nous re´e´crivons w = xa dans la formule des η∗qq′ .
η∗qq′ =
∑
x∈Σ∗
∑
a∈Σ:
δA(q0A ,xa)=q
δB(q0B ,xa)=q
′
piA(xa). piB(xa)
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En conside´rant tous les couples possibles d’e´tats d’arrive´e de la lecture du mot x et
non plus xa, nous pouvons re´e´crire :
η∗qq′ =
∑
s∈QA
∑
s′∈QB
∑
x∈Σ∗:
δA(q0A ,x)=s
δB(q0B ,x)=s
′
∑
a∈Σ:
δ•A(s,a)=q
δ•B(s
′,a)=q′
piA(xa). piB(xa)
Et enfin, en de´veloppant et re´organisant les termes, nous obtenons :
η∗qq′ =
∑
s∈QA
∑
s′∈QB
∑
a∈Σ:
δ•A(s,a)=q
δ•B(s
′,a)=q′
∑
x∈Σ∗:
δA(q0A ,x)=s
δB(q0B ,x)=s
′
piA(x). piB(x).p
•(s,a).p•(s′,a)
On reconnaˆıt dans le terme central la formulation de ηss′ . Ainsi, nous avons une
formule de re´currence pour calculer les parame`tres η pour tous les couples d’e´tats des
automates.
ηqq′ =


1 +
∑
s∈QA
∑
s′∈QB
∑
a∈Σ:
δ•A(s,a)=q
δ•B(s
′,a)=q′
ηss′ .p
•(s,a).p•(s′,a) si q = q0A et q
′ = q0B
∑
s∈QA
∑
s′∈QB
∑
a∈Σ:
δ•A(s,a)=q
δ•B(s
′,a)=q′
ηss′ .p
•(s,a).p•(s′,a) sinon
Cette dernie`re formulation permet de repre´senter les ηqq′ comme les variables d’un
syste`me d’e´quations line´aires du premier degre´ de taille t = |QA| × |QB|. Les me´thodes
formelles classiques de type (( pivot de Gauss )) et associe´es donnent des complexite´
calculatoire en O(t3). Dans la pratique, la convergence des re´sultats est triviale si on
remarque la monotone de´croissance de la taille des mots conside´re´s pour les calculs
successifs, ceci nous permet d’obtenir des re´sultats suffisamment pre´cis au bout de k
e´tapes ite´ratives de re´solutions en fixant initialement les coefficients η a` 0. La complexite´
de re´solution passe alors a` O(t× k)
Nous de´finissons maintenant une fonction qui mesure la probabilite´ pour que deux
automates ge´ne`rent inde´pendemment une meˆme chaˆıne. Cette grandeur, appele´e pro-
babilite´ de co-e´mission, est introduite sur une sous-classe des Hmm [LPN99], nous
l’adaptons aux DPFA.
De´finition 8.4 (Probabilite´ de co-e´mission) Soient A ,B, deux DPFA de´finis sur
un unique alphabet Σ, nous de´finissons la probabilite´ de co-e´mission ainsi :
CoEm(A ,B) =
∑
w∈Σ∗
(
pA(w).pB(w)
)
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Remarque : Cette dernie`re grandeur peut eˆtre facilement relie´e aux coefficients
η de´finis pre´ce´demment. En effet :
CoEm(A ,B) =
∑
w∈Σ∗
(
pA(w).pB(w)
)
=
∑
q∈QA
∑
q′∈QB
∑
w∈Σ∗:
δA(q0A ,w)=q
δB(q0B ,w)=q
′
(
pA(w).pB(w)
)
=
∑
q∈QA
∑
q′∈QB
∑
w∈Σ∗:
δA(q0A ,w)=q
δB(q0B ,w)=q
′
(
piA(w). fA(q). piB(w). fB(q
′)
)
=
∑
q∈QA
∑
q′∈QB
(
ηqq′ . fA(q). fB(q
′)
)
Nous donnons ci-apre`s un lemme dont nous nous servons pour le the´ore`me suivant.
Lemme 8.1 (Ine´galite´ de Cauchy-Schwarz pour les automates) Soient A, B,
C, trois DPFA de´finis sur un unique alphabet Σ. L’ ine´galite´ de Cauchy-Schwarz s’e´crit
ainsi :∑
w∈Σ∗
((
pA(w) − pC(w)
)
.
(
pC(w)− pB(w)
))
≤
√∑
w∈Σ∗
(
pA(w)− pC(w)
)2
.
√∑
w∈Σ∗
(
pC(w)− pB(w)
)2
Preuve : Soit le polynome :
X(λ) =
∑
w∈Σ∗
((
pA(w) − pC(w)
)
+ λ
(
pC(w) − pB(w)
))2
X s’e´crit :
X(λ) =
∑
w∈Σ∗
(
pA(w) − pC(w)
)2
+2.λ.
∑
w∈Σ∗
((
pA(w)− pC(w)
)
.
(
pC(w) − pB(w)
))
+λ2.
∑
w∈Σ∗
(
pC(w) − pB(w)
)2
C’est un polynoˆme en λ positif ou nul, son discriminant re´duit est ne´gatif ou
nul. Ainsi :(∑
w∈Σ∗
((
pA(w) − pC(w)
)
.
(
pC(w)− pB(w)
)))2
≤
∑
w∈Σ∗
(
pA(w) − pC(w)
)2
.
∑
w∈Σ∗
(
pC(w) − pB(w)
)2
Et donc, comme tout est positif,∑
w∈Σ∗
((
pA(w) − pC(w)
)
.
(
pC(w)− pB(w)
))
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≤
√∑
w∈Σ∗
(
pA(w) − pC(w)
)2
.
√∑
w∈Σ∗
(
pC(w)− pB(w)
)2
Ce re´sultat nous sert dans la preuve de l’ine´galite´ triangulaire des distances uunionsq
Nous disposons maintenant de tous les e´le´ments pour de´velopper le calcul de la
distance euclidienne.
The´ore`me 8.1 La mesure d2 de´finie sur les distributions de probabilite´ est finie, est
une vraie distance, et est calculable sur les DPFA.
Preuve : Nous montrons ci-apre`s les diverses proprie´te´s du the´ore`me.
1. Montrons que cette grandeur est toujours finie. Pour cela nous montrons
facilement que la fonction de co-e´mission est finie.
Par de´finition :
CoEm(A ,B) =
∑
w∈Σ∗
(
pA(w).pB(w)
)
De plus, ∀w ∈ Σ∗, pB(w) ≤ 1, ainsi :
CoEm(A ,B) ≤
∑
w∈Σ∗
(
pA(w)
)
= 1
La fonction de co-e´mission est donc toujours infe´rieure ou e´gale a` 1, et
est donc finie. La mesure d2 est donc finie.
2. Pour montrer que cette mesure est une distance au sens mathe´matique
du terme, nous donnons les proprie´te´s d’une telle distance d, pour des
e´le´ments x,y,z de l’espace concerne´.
(a) d(x,y) ≥ 0
(b) d(x,y) = 0⇐⇒ x = y
(c) d(x,y) = d(y,x)
(d) d(x,y) ≤ d(x,z) + d(z,y)
Reprenons point par point les proprie´te´s pour la distance d2 sur les DPFA.
Nous conside´rons comme e´le´ments x = A, y = B, z = C des distributions
de probabilite´s repre´sente´es par des DPFA.
(a) d2(A ,B) ≥ 0 : La somme de carre´s dans  est trivialement positive
ou nulle.
(b) d2(A ,B) = 0 ⇐⇒ A = B : La somme de carre´s dans  est nulle
si et seulement si tous les termes pA(w) − pB(w) sont nuls, c’est a`
dire si et seulement si pA = pB. Les distributions A et B sont donc
e´gales.
(c) d2(A ,B) = d2(B ,A) : trivial.
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(d) d2(A ,B) ≤ d2(A , C) + d2(C ,B) :
Par de´finition,
d2(A,B) =
√∑
w∈Σ∗
(
pA(w) − pB(w)
)2
Ajoutons artificiellement C
d2(A,B) =
√∑
w∈Σ∗
((
pA(w)− pC(w)
)
+
(
pC(w)− pB(w)
))2
On pose M = pA(w)− pC(w) et N = pC(w) − pB(w)
De´veloppons
d2(A,B) =
√∑
w∈Σ∗
M2 +
∑
w∈Σ∗
N2 + 2
∑
w∈Σ∗
(M.N)
Appliquons l’ine´galite´ de Cauchy-Schwartz
d2(A,B) ≤
√√√√∑
w∈Σ∗
M2 +
∑
w∈Σ∗
N2 + 2
√∑
w∈Σ∗
M2.
√∑
w∈Σ∗
N2
Factorisons
d2(A,B) ≤
√√√√√

√∑
w∈Σ∗
M2 +
√∑
w∈Σ∗
N2


2
d2(A,B) ≤ d2(A,C) + d2(C,B)
3. La calculabilite´ de la distance tient dans la re´solution du syste`me line´aire
des coefficients η.
uunionsq
Il est inte´ressant d’utiliser la distance d2 pour de multiples raisons. Tout d’abord,
compare´e a` la dKL, la d2 ne souffre pas des maux de la diffe´rence d’entropie. La distance
est toujours finie, quel que soit le mode`le appris, le lissage n’est donc pas important.
Ensuite, il est possible d’utiliser cette mesure hors du contexte d’apprentissage comme
classifieur.
Nous verrons dans la section suivante diverses expe´rimentations mene´es pour e´valuer
le comportement pratique de cette mesure, aussi bien en apprentissage — ou` elle est
compare´e a` la dKL — qu’en classification.
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8.4 Expe´rimentations ?
Les diverses expe´rimentations explique´es ci-apre`s ont e´te´ mene´es pour voir com-
ment se comporte cette mesure dans diffe´rentes taˆches. En apprentissage, nous verrons
comment e´valuer les re´sultats, dans le cas d’identification stricte ou` le fait de trouver
la cible correspond a` avoir une d2 minimale, et sur une taˆche pratique de la recon-
naissance des formes, nous verrons que l’e´valuation est similaire si l’on utilise la dKL
sur un mode`le qu’il faut lisser ou la d2 directement sur le mode`le appris. Deux autres
expe´rimentations viennent comple´ter la phase de test du comportement de cette dis-
tance : une montrant la vitesse de convergence de la distance, et donc sa robustesse a`
l’e´chantillonnage — ce qui nous permet de de´finir depuis quelle population est tire´e
un e´chantillon parmi plusieurs populations possibles — l’autre insistant sur les qualite´s
de classification, dans cette dernie`re nous essaierons de connaˆıtre l’auteur d’un poe`me
en ayant appris certains recueils pre´ce´demment.
8.4.1 Comportement dans le contexte de l’identification exacte ?
Pour estimer le comportement de la d2 sur des mode`les appris dans le cadre d’une
identification, nous apprenons des mode`les stochastiques que nous comparons a` la cible
connue. Nous avons choisi de se´lectionner la grammaire de Reber qui a e´te´ initiale-
ment [Reb67] cre´e´e pour prouver que l’apprentissage humain est implicite (c.-a`-d. les
re`gles apprises et utilise´es ne sont pas conscientes).
Nous cre´ons une cible ayant pour structure la grammaire de Reber a` laquelle nous
ajoutons des probabilite´s de transition pour faire un mode`le de langage sous la forme
d’un DPFA. La figure 8.1 montre cette distribution sous la forme d’un automate. De la`,
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Fig. 8.1 – La grammaire de Reber
nous ge´ne´rons en suivant cette distribution trois e´chantillons de mots de taille 100, 500
et 1000. Nous utilisons ensuite l’algorithme Alergia pre´sente´ dans le chapitre 6, sur
lequel nous faisons varier le parame`tre de ge´ne´ralisation α pour trouver la cible. Plutoˆt
que la dKL, calculable quand la cible est connue, nous utilisons la perplexite´ pour des
raisons pratiques. Pour ne pas pe´naliser l’interpre´tation de cette dernie`re mesure, nous
choisissons un lissage dit (( par repli )) qui donne de tre`s bon re´sultats pratiques sur les
mode`les appris sur ces donne´es. Nous calculons aussi la d2 entre l’automate appris (non
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lisse´) et le mode`le cible.
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Fig. 8.2 – Comparaison entre la perplexite´ et la distance d2 sur la grammaire de Reber
La figure 8.2 montre sur le meˆme graphique le comportement de la dKL (perplexite´)
et de la d2 en fonction de la taille de l’automate appris. La cible, la grammaire de
Reber, compte huit e´tats. L’abscisse du graphique repre´sente la taille de l’automate
appris en nombre d’e´tats. Ce nombre varie en fonction de la permissivite´ laisse´e par le
parame`tre α de l’algorithme utilise´. La zone inte´ressante se situe ou` les automates sont
proches de la taille de la cible. En cet endroit, le point de calcul pour la d2, comme
pour la perplexite´, correspond en fait a` cinq automates appris pour α dans l’intervalle
[0,005; 0,08]. Ces courbes sont donne´es pour un e´chantillon d’apprentissage de taille
500.
Nous remarquons facilement sur la figure que la d2 comme la dKL sont minimales
ensembles pour une taille d’automate de huit e´tats. Les cinq automates appris corres-
pondant a` ce point ont bien la structure de la cible, seule l’estimation des probabilite´s
des transitions est le´ge`rement diffe´rente. Les re´sultats sur les e´chantillons de taille 100 et
1000 montrent que cette estimation devient meilleure avec l’augmentation du nombre
d’exemples. Les automates plus petits ou plus grands — qui ne correspondent donc
pas a` la structure de la cible — ont des mesures d’e´loignement plus grandes. La d2,
comme la dKL dans ce contexte, est donc discriminante pour e´valuer ces mode`les ap-
pris. De plus, ne pas eˆtre oblige´ de lisser le mode`le appris est un avantage certain pour
l’utilisation de la distance euclidienne plutoˆt que la diffe´rence d’entropie relative.
Cette expe´rimentation met en avant les re´sultats sur un apprentissage de cible
connue avec des donne´es artificiellement ge´ne´re´es par nos soins. Le principal inte´reˆt de
l’apprentissage automatique est de mode´liser par un langage un phe´nome`ne naturel.
L’exemple de la reconnaissance vocale est souvent avance´ dans ce contexte, c’est le sujet
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de l’expe´rimentation suivante.
8.4.2 Comparaison dKL-d2 sur Atis ?
L’expe´rimentation mene´e est similaire a` la pre´ce´dente mais, se basant sur des don-
ne´es re´elles, la cible n’est donc pas connue. Nous voulons ne´anmoins e´valuer la qualite´
du mode`le appris dans le cadre de la reconnaissance de la parole. Les donne´es utilise´es
sont des phrases dites par des personnes re´servant un billet d’avion sur un serveur vocal
aux E´tats-Unis. Cette base en connue sous le nom d’Atis [Hir92]. Chaque exemple est
une phrase correspondant a` une requeˆte de l’utilisateur : re´servation avec lieux de de´-
part, d’arrive´e, heures de´sire´es ; ou demande de renseignements concernant les lieux, les
horaires, des diffe´rents vols disponibles. La table 8.1 montre quelques phrases extraites
de la base utilise´e.
FIND THE CHEAPEST FLIGHT FROM ATLANTA TO PHILADELPHIA
ROUND TRIP
WHAT TYPE OF AIRCRAFT IS USED FROM BOSTON TO PHILADELPHIA
BEFORE TWELVE NOON
I’D LIKE TO FIND THE CHEAPEST ONE WAY FARE FROM BOSTON TO
PITTSBURGH AND THEN BACK FROM PITTSBURGH TO BOSTON
FIND A FLIGHT FROM ATLANTA TO BALTIMORE TO ARRIVE AROUND
SEVEN P M
Tab. 8.1 – Exemples de phrases de la base Atis
Dans le cas ou` la cible est inconnue, nous de´sirons apprendre un mode`le de langage se
conformant le plus possible aux phrases d’un e´chantillon d’apprentissage. La base Atis
est de´coupe´e en trois ensembles distincts : un ensemble d’apprentissage, un ensemble
dit (( de de´veloppement )), et un ensemble de test pour pouvoir e´valuer les mode`les
appris. Les ensembles ont des tailles respectives de 13044, 974 et 1001 phrases. Le
protocole mis en place se de´finit ainsi : tout d’abord, nous apprenons plusieurs mode`les
de langages avec l’algorithme Alergia en faisant varier le parame`tre α, puis chaque
mode`le ainsi obtenu est compare´ a` la distribution statistique des exemples de l’ensemble
de test. Cette comparaison est faite soit graˆce a` la perplexite´ — le mode`le est alors
lisse´, soit en calculant la d2 entre le mode`le appris et le PPTA de l’ensemble de test
— le PPTA repre´sente exactement la distribution des exemples de l’ensemble sur lequel
il est construit.
La figure 8.3 rassemble les re´sultats d’e´valuation des mode`les appris avec la per-
plexite´ d’une part et la distance euclidienne d’autre part. De meˆme que pre´ce´demment,
l’abscisse du graphique repre´sente la taille de l’automate appris en nombre d’e´tats. Les
re´sultats sont donne´s pour des automates appris sur l’ensemble complet d’apprentis-
sage, soit 13044 phrases. Les mode`les appris ont de 133 a` 73412 e´tats suivant la valeur
de α comprise entre 0,00001 et 1.
Les re´sultats sont inte´ressants dans le sens ou` l’automate ayant la plus faible per-
plexite´ n’est pas exactement celui ayant la plus faible distance. La mode´lisation du
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Fig. 8.3 – Comparaison entre la perplexite´ et la distance d2 sur la base Atis
langage par un langage re´gulier peut eˆtre vue comme une approximation, le mode`le de
langage cible, non connu, est suˆrement non-re´gulier et ne peut donc qu’eˆtre approxime´
par ces me´thodes. Ne´anmoins, de manie`re globale, les comportements des deux me-
sures sont similaires : lorsque l’automate appris posse`de un grand nombre d’e´tats, il
y a un phe´nome`ne de sous-apprentissage et le mode`le obtenu est me´diocre. A` l’in-
verse, lorsque l’automate posse`de trop peu d’e´tats, il n’est pas assez discriminant, il
y a sur-apprentissage et le mode`le re´sultant est tout aussi me´diocre. Seule la zone de
transition, ou` les deux mesures sont tre`s faibles, renferme de bons candidats pour la
mode´lisation de ces phrases parle´es. De plus, le mode`le est obligatoirement lisse´ pour le
calcul de la perplexite´, ce qui peut le rapprocher sensiblement de la distribution cher-
che´e initialement. Les re´sultats obtenus pour la distance ont l’avantage de n’e´valuer
que l’apprentissage et non le couple apprentissage-lissage.
Les deux expe´rimentations pre´ce´dentes montrent que le comportement de la d2 pour
e´valuer les mode`les appris est tre`s inte´ressant : en effet, son comportement est similaire
a` celui de la perplexite´ qui est la mesure la plus souvent utilise´e dans l’e´tat de l’art et,
de plus, qui ne ne´cessite pas de lisser l’automate appris.
Un autre avantage de la distance euclidienne est son pouvoir discriminant que nous
mettrons en avant en classification, et la possibilite´ de choisir une distribution origine,
parmi plusieurs possibles, a` un e´chantillon d’exemples, ce que nous montrons dans
l’expe´rimentation suivante.
90 8. Distances entre mode`les de langages ?
8.4.3 De la robustesse a` l’e´chantillonnage ?
A` pre´sent nous de´passons les limites du seul contexte de l’apprentissage, afin de
montrer le pouvoir discriminant et la facilite´ d’utilisation de la distance d’automates
lorsque l’on souhaite e´tablir la provenance d’un e´chantillon par rapport a` plusieurs
distributions sources possibles. Cette taˆche est tre`s importante en de´tection ou en
pre´diction dans le cas ou` les mode`les sont tre`s proches les uns des autres et difficilement
diffe´rentiables.
L’exemple que nous avons choisi illustre parfaitement ce cas de figure : nous allons
e´tablir la provenance d’un e´chantillon stochastique tire´ depuis une distribution repre´-
sente´e par une fonction de parite´. Ces entite´s sont souvent pre´sente´es [KV89] comme
tre`s difficiles a` apprendre de part leur possible similitude.
Nous de´finissons tout d’abord ce que nous appelons fonction de parite´, puis nous
explicitons le protocole d’expe´rimentation. Conside´rons tout d’abord, Σ = {a,b} un
alphabet de deux lettres. Une fonction de parite´ de taille n peut se repre´senter sous la
forme d’une structure de DPFA a` 2n + 1 e´tats. Cet automate accepte un mot w ∈ Σ∗
si et seulement si :
– |w| = n et le nombre de b dans certaines positions pre´de´finies est pair ;
– |w| = n+ 1 et le nombre de b dans certaines positions pre´de´finies est impair.
Ces positions sont appele´es positions d’inversion. Une chaˆıne binaire peut aussi repre´-
senter une telle fonction. Par exemple, la chaˆıne 101101 repre´sente la fonction de parite´
illustre´e dans la figure 8.4. Pour des raisons de clarte´, les probabilite´s ne sont pas re-
pre´sente´es. La table 8.2 rassemble quelques exemples d’acceptation ou non de mots par
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Fig. 8.4 – Repre´sentation de la fonction de parite´ 101101 par un DPFA
la fonction de parite´ 101101.
L’expe´rimentation a pour but de comparer des e´chantillons issus de trois distri-
butions diffe´rentes repre´sente´es pour la structure par des fonctions de probabilite´,
f1 = 101101 avec des probabilite´s de 0,5 sur chaque transition, f2 = 011010 avec
des probabilite´s de 0,5 sur chaque transition et f3 qui partage la meˆme repre´sentation
structurelle que f1, mais avec des probabilite´s de transitions diffe´rentes.
Pour estimer de plus la vitesse de convergence de discrimination, nous utilisons dif-
fe´rentes tailles pour la comparaison des e´chantillons de 10 a` 100000 mots. Pour chaque
mode`le fi, nous ge´ne´rons suivant la distribution quinze e´chantillons {si1 ,si2 , . . . ,si15}.
Nous calculons ensuite chaque d•2(si,fj), moyenne arithme´tique des distances entre les
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Mot soumis 1 0 1 1 0 1 Parite´ Taille Acceptation
aaaaaa a a a a a a pair 6 4
aaaaaaa a a a a a a a pair 7 6
ababbaa a b a b b a a impair 7 4
abbaba a b b a b a impair 6 6
abbab a b b a b impair 5 6
Tab. 8.2 – Exemples d’analyse de mots par un DPFA repre´sentant la fonction 101101
de taille 6
e´chantillons issus du mode`le fi et le mode`le fj complet. Encore une fois, le mode`le pris
en compte pour repre´senter les e´chantillons est le PPTA correspondant.
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Fig. 8.5 – Pouvoir discriminant et convergence de la d2
La figure 8.5 montre les re´sultats obtenus en prenant le mode`le f1 comme re´fe´rence.
Les trois premie`res courbes donnent la moyenne des distances des e´chantillons s1, s2
et s3 par rapport au mode`le f1, tandis que les deux dernie`res donnent la distance d2
re´elle entre les mode`les f2,f1 et f3,f1. La comparaison avec les mode`les f2 ou f3 comme
re´fe´rence donne des re´sultats e´quivalents.
L’ordonne´e du graphique repre´sente la valeur des distances, et l’abscisse la taille de
l’e´chantillon traite´ dans les cas des d•2. Les deux e´chelles sont logarithmiques.
Dans un premier temps, nous pouvons affirmer qu’empiriquement chacune des dis-
tances entre un e´chantillon s2 ou s3 et le mode`le f1 converge rapidement vers la valeur
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asymptotique de la distance du mode`le issu du mode`le f1. De plus, nous notons que
d•2(s1,f1) converge elle vers 0. Nous notons par ailleurs que la vitesse de convergence est
rapide : sur la figure une taille d’e´chantillon de 200− 300 nous permet de´ja` de trancher
sur l’origine de l’e´chantillon.
Enfin, nous remarquons quelque chose de tre`s inte´ressant, a` taille d’e´chantillon e´gale,
les e´chantillons de s3 sont toujours plus pre`s du mode`le f1 que les e´chantillons s2 : en
rappelant que f1 et f3 partagent la meˆme structure, et sont donc tre`s proches, nous
confortons encore le bon comportement de la distance d2.
8.4.4 Classification de poe`mes ?
Le pouvoir de discrimination de la d2 et son utilisation imme´diate — sans proble`me
de lissage, permet d’envisager de l’utiliser pour de nombreuses taˆches en classifica-
tion. Depuis quelques anne´es, quelques grands spe´cialistes linguistiques se penchent sur
l’e´ventualite´ que Corneille puisse avoir e´crit des œuvres de Molie`re [Lab03]. Loin
de vouloir rentrer dans le de´bat a` l’heure actuelle, nous proposons simplement dans
cette partie d’apprendre des mode`les de langages sur des recueils de poe`mes de La-
martine et Hugo, et de classer en aveugle des poe`mes d’autres recueils des meˆmes
auteurs.
Le protocole expe´rimental est le suivant : nous disposons de quatre recueils de
poe`mes, deux de chaque auteurs (cf. tables 8.3 et 8.4 pour une description succincte
des donne´es). Nous de´finissons comme unite´ lexicale un vers de chaque poe`me, c.-a`-d.
que les e´le´ments de Σ∗ sont les vers, et les e´le´ments de l’alphabet Σ sont les mots. Nous
apprenons sur chacun des recueils un mode`le de langage en fixant simplement le para-
me`tre α de l’algorithme Alergia, la qualite´ de l’apprentissage n’est pas le point que
nous voulons mettre en avant. Nous notons M1, M2 et H1, H2 les mode`les appris sur
les premiers et seconds recueils de poe`mes de, respectivement Lamartine et Hugo.
De la meˆme manie`re, nous notons M ji et H
j
i les j
espoe`mes des iesrecueils des auteurs
correspondants.
Nous calculons ensuite la distance entre les poe`mes de la fac¸on suivante : les couples
repre´sentent (table 8.5) les distances compare´es pour classifier les poe`mes. Ainsi, nous
comptabilisons comme un succe`s de classification le fait que la distance par rapport au
mode`le du meˆme auteur est plus faible que celle par rapport au mode`le de l’autre auteur.
Nous en de´duisons ensuite un taux de succe`s en classification. C’est ce taux qui est
pre´sente´ en table 8.6. La premie`re colonne de la table 8.6 donne le recueil ou` les poe`mes
sont choisis pour les comparer suivant les re`gles pre´sente´es dans la table 8.5. Nous
pouvons voir que les re´sultats en classification sont de´sastreux pour les collections Hi :
un tirage ale´atoire aurait e´te´ meilleur. Pourquoi? La distance d2 mesure l’e´loignement
entre les mode`les de langages de´finis sur les vers des poe`mes. Une analyse approfondie
montre que tre`s peu de vers entiers sont employe´s plusieurs fois par le meˆme auteur.
Rappelons que la distance euclidienne se de´finit suivant les probabilite´s de co-e´mission
de chaˆınes du langage, sur (A ,A), (B ,B) ou (A ,B). Or, la co-e´mission conjointe sur
(A ,B) est ici tre`s proche de ze´ro, la classification repose donc uniquement sur le fait
qu’une des deux co-e´missions (A ,A) ou (B ,B) est plus grande que l’autre, ce qui
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Lamartine Hugo
Recueil Harmonies poe´tiques et reli-
gieuses
Les contemplations I
Titre Aux chre´tiens dans les temps
d’e´preuves
La coccinelle
Extrait Pourquoi vous troublez-vous,
enfants de l’Evangile?
A` quoi sert dans les cieux ton
tonnerre inutile,
Disent-ils au Seigneur, quand
ton Christ insulte´,
Comme au jour ou` sa mort fit
trembler les collines,
Un roseau dans les mains et le
front ceint d’e´pines,
Au sie`cle est pre´sente´?
Elle me dit: -Quelque chose
-Me tourmente.- Et j’aperc¸us
Son cou de neige, et dessus,
Un petit insecte rose.
Recueil Me´ditations poe´tiques Les contemplations II
Titre Le soir Au fils d’un poe¨te
Extrait Le soir rame`ne le silence.
Assis sur ces rochers de´serts,
Je suis dans le vague des airs
Le char de la nuit qui s’avance.
Enfant, laisse aux mers in-
quie`tes
Le naufrage´, tribun ou roi;
Laisse s’en aller les poe¨tes !
La poe´sie est pre`s de toi.
Tab. 8.3 – Exemples de poe`mes
implique un classement de la quasi-totalite´ des exemples vers ce mode`le.
L’unite´ lexicale est suˆrement mal choisie : une analyse linguistique pourrait peut-
eˆtre guider le choix de la bonne unite´ de base. Deux poe`mes d’un meˆme auteur, hormis
le vocabulaire (les e´le´ments de Σ), doivent avoir des constructions grammaticales en
commun. En conside´rant le calcul de la distance euclidienne, nous nous apercevons que
nous disposons aussi d’une fonction de probabilite´ pre´fixielle. L’ide´e est donc de calculer
une mesure, similaire a` la d2, avec la fonction de probabilite´ pre´fixielle a` la place de la
probabilite´ du mot (ici le vers) lui meˆme. Nous de´finissons formellement cette mesure
d’e´loignement.
De´finition 8.5 (Distance euclidienne pre´fixielle) Soient deux distributions de pro-
babilite´ D et D
′
, nous de´finissons la distance euclidienne pre´fixielle entre ces deux en-
tite´s comme :
d2p(D,D
′
) =
√∑
w∈Σ∗
(
piD(w)− piD′ (w)
)2
De´finition 8.6 (Probabilite´ de co-e´mission pre´fixielle) Soit Σ un alphabet fini,
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Recueil Nb. poe`mes Nb. vers Nb. mots
H1 87 2381 46686
H2 68 3067 61322
M1 15 1079 27243
M2 30 1398 26483
Tab. 8.4 – Informations sur les donne´es de classification
comparer a`
d2(M
j
1 ,M2) d2(M
j
1 ,H2)
d2(M
j
2 ,M1) d2(M
j
2 ,H1)
d2(H
j
1 ,H2) d2(H
j
1 ,M2)
d2(H
j
2 ,H1) d2(H
j
2 ,M1)
Tab. 8.5 – Couples de distances calcule´es pour classifier les poe`mes
soient A ,B, deux DPFA de´finis sur cet unique alphabet, nous de´finissons la probabilite´
de co-e´mission pre´fixielle ainsi :
CoEmPref(A ,B) =
∑
w∈Σ∗
(
piA(w). piB(w)
)
Remarque : Nous pouvons remarquer que cette dernie`re grandeur est directe-
ment lie´e aux coefficients η de´finis pour le calcul de la d2. En effet :
CoEmPref(A ,B) =
∑
w∈Σ∗
(
piA(w). piB(w)
)
=
∑
q∈QA
∑
q′∈QB
∑
w∈Σ∗:
δA(q0A ,w)=q
δB(q0B ,w)=q
′
(
piA(w). piB(w)
)
=
∑
q∈QA
∑
q′∈QB
(
ηqq′
)
En reprenant les travaux mene´s sur la distance euclidienne d2, nous e´nonc¸ons un
the´ore`me similaire.
The´ore`me 8.2 La mesure d2p de´finie sur les distributions de probabilite´ est finie, est
une vraie distance, et est calculable sur les DPFA.
Preuve : Les preuves des diffe´rents points sont de´veloppe´es en annexe 2. De
la meˆme fac¸on que pour la d2, les re´sultats suivent si l’on remarque que l’on
peut re´e´crire cette mesure sous la forme suivante :
d2p(A ,B) =
√
CoEmPref(A ,A) + CoEmPref(B ,B)− 2.CoEmPref(A ,B)
uunionsq
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Recueil de base Taux de succe`s de la d2
H1 2,30 %
H2 8,82 %
M1 100,00 %
M2 100,00 %
Tab. 8.6 – Taux de succe`s en classification avec la d2 - unite´ lexicale : le vers
L’utilisation de la langue par les poe`tes nous fait penser que les facteurs des mots
(sous-chaˆınes) seraient une bonne unite´ lexicale de base. Malheureusement, aucun de´ve-
loppement ne nous permet de calculer une distance directement sur les facteurs contrai-
rement aux pre´fixes. De manie`re pratique, nous estimons une mesure sur les facteurs,
par le calcul de la d2p sur l’ensemble des suffixes des vers des poe`mes. Le protocole
expe´rimental reste inchange´, les donne´es sont les meˆmes, seuls changent les calculs de
distances. Les re´sultats sont donne´es dans la table 8.7. Les re´sultats obtenus ainsi sur-
Recueil de base Taux de succe`s
d2p d2p sur les suffixes
H1 70,1 % 81,6 %
H2 75,0 % 89,4 %
M1 73,3 % 73,3 %
M2 53,3 % 93,3 %
Tab. 8.7 – Taux de succe`s en classification avec la d2p - unite´ lexicale : les pre´fixes et
facteurs des vers
passent de beaucoup les pre´ce´dents. Cela appuie l’hypothe`se que les vers entiers ne
sont pas repre´sentatifs de l’auteur, mais les constructions internes, l’assemblage des
mots deux par deux, trois par trois, etc., est propre a` chacun. La diffe´rence est cepen-
dant moins marque´e entre les pre´fixes et les facteurs.
Par conse´quent, nous montrons empiriquement, sur les donne´es artificielles et re´elles,
que la distance euclidienne de mode`les de langage est inte´ressante, et ceci aussi bien
pour les fonctions de parite´, qu’en classification de texte. De plus, le fait que la distance
euclidienne ne ne´cessite aucun lissage des mode`les la rend facilement utilisable.
8.5 Conclusion ?
Nous avons de´fini dans ce chapitre une nouvelle mesure entre mode`les de langages.
Nous en avons donne´ des re´sultats the´oriques en terme de distance mathe´matique et
observe´ son comportement inte´ressant dans les expe´rimentations. Cette distance permet
l’e´valuation des mode`les appris sans qu’un lissage perturbateur ne soit ne´cessaire. Son
pouvoir discriminant et sa vitesse de convergence e´leve´e la rendent parfaitement adapte´e
a` la taˆche de classification.
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Ce chapitre concernant les distances conclut la partie consacre´e a` l’infe´rence gram-
maticale, dans la suite nous pre´sentons des se´ries d’expe´rimentations ou` nous nous
servons des diffe´rents me´thodes de´veloppe´es dans les parties extractions de donne´es
web et infe´rence grammaticale.
Troisièm e partie
Applications aux donne´es web ?
Les travaux pre´sente´s dans cette partie ont donne´ lieu a` deux communications en confe´-
rences internationales :
[MJ05] T. Murgue et P. Jaillon, Data Preparation and Structural Models for Web Usage
Mining, Sciences of Electronic, Technologies of Information and Telecommunica-
tions (SETIT’05) (Sousse, Tunisie), 2005.
[Mur05b] T. Murgue, Log Pre-Processing and Grammatical Inference for Web Usage
Mining, Workshop on Machine Learning for User Modeling: Challenges – UM
2005, 2005.
No amount of experimentation can ever prove me right; a single experiment can prove me
wrong.
A. Einstein
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Les donne´es web sont, comme nous l’avons vu, difficile a` obtenir. Les jeux de
donne´es que nous utilisons sont de´crits de manie`re approfondie : origine, taille,
morphologie. Nous notons certains points de diffe´rence entre les jeux de donne´es.
9.1 Introduction ?
Les pre´ce´dentes parties du manuscrit de´crivent les donne´es du Web et l’apprentis-
sage automatique. Nous pre´sentons les re´sultats [Mur05b, MJ05] d’expe´rimentations
que nous avons mene´es dans chacun de ces the`mes : de l’e´valuation morphologique 1 de
la reconstruction des logs a` l’e´valution de l’apprentissage via une distance entre mode`les
de langages. Nous de´sirons maintenant montrer des expe´rimentations qui englobent les
deux aspects : traitement pre´alable des donne´es et inference grammaticale. Les donne´es
a` utiliser, les protocoles d’expe´rimentation, l’e´valuation des re´sultats, les re´sultats et
leurs interpre´tations sont donne´s dans cette partie.
Dans ce chapitre nous nous attachons uniquement a` de´crire les donne´es que nous
utiliserons. Deux types existent : les donne´es artificielles et celles obtenus dans le monde
re´el. Nous donnons pour chacun de ces types de donne´es :
– leur origine : c’est a` dire le protocole de ge´ne´ration dans le cas de donne´es artifi-
cielles, ou une description courte du site web de provenance ;
– le nombre de logs mis en œuvre dans l’expe´rimentation : ce nombre correspond a`
la taille des donne´es d’apprentissage ;
1 Nous ne nous sommes inte´resse´s dans la section 3.3 qu’a` la structure de logs reconstruits par
rapport a` des logs ide´aux ge´ne´re´s artificiellement
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– pour les donne´es re´elles uniquement, la structure du site web et sa taille (en
nombre de nœuds du graphe extrait correspondant).
Ainsi, avec ce type d’informations, nous allons comparer les re´sultats obtenus dans nos
expe´rimentations a` ceux connus dans la litte´rature.
9.2 Description des donne´es artificielles ?
Les donne´es artificielles que nous utilisons sont celles de´ja` pre´sente´es en partie dans
la section 3.3. Nous utilisons comme structure de site web connu, les sites de l’e´quipe
Eurise 2 [Eur02] et de l’association Agora21 3 [Ago02]. Dans l’e´valuation stricte de la
reconstruction des logs, nous comparons la morphologie des visites de´tecte´es par notre
me´thode, avec ou sans la reconstruction, et les visites de re´fe´rence, qui sont les che-
mins ge´ne´re´s artificiellement. Maintenant, nous allons valider expe´rimentalement cette
e´tape en montrant qu’elle ame´liore l’apprentissage en utilisant les crite`res d’e´valuation
pre´sente´s dans le chapitre 7. Pour obtenir les diffe´rents jeux de donne´es a` comparer,
nous ge´ne´rons, dans un certain laps de temps, des visites utilisateur en se´lectionnant
un nœud dans le graphe du site web et en e´tablissant un plus court chemin que nous
bruitons volontairement pour ressembler un peu plus a` une navigation re´elle. En effet
pour trouver une information d’une page pre´cise, les utilisateurs ne passent pas force´-
ment par le chemin le plus court et ont souvent recours aux retours. Nous mode`lisons
ces deux possibilite´s en inse´rant dans le calcul du chemin des probabilite´s de ne pas
prendre la route la plus courte et une probabilite´ de revenir en arrie`re. Ces probabilite´s
sont fixe´es a` l’avance. Nous pre´sentons dans la table 9.1, les diverses caracte´ristiques
des donne´es ge´ne´re´es. Nous pouvons constater que les tailles des sites web conside´re´s
Eurise Agora21
Nb. de pages 105 4850
Nb. de chemins ge´ne´re´s 1000 1000
Nb. visites de re´fe´rence 148 137
Tab. 9.1 – Description des donne´es ge´ne´re´es sur les sites Eurise et Agora21
diffe`rent sensiblement en terme de nombres de pages.
Ces donne´es nous serviront dans une expe´rimentation visant a` montrer que les
mode`les appris sur les logs reconstruits sont meilleurs en terme d’e´cart a` un e´chantillon
de test (calculs avec la dKL et la d2). Des mode`les appris sur les donne´es du site Eurise
nous serviront a` pre´dire la page suivante dans la navigation ainsi qu’a` montrer que sur
les logs reconstruits, la pre´diction est meilleure.
2 Site de l’E´quipe Universitaire de Recherche en Informatique de Saint-E´tienne
3 Site web de l’association Agora21 traitant du de´veloppement durable. Depuis, cette association
a fusionne´ avec le (( poˆle de l’eau )) et (( l’Association pour les Pratiques du De´veloppement Durable ))
pour former le Ciridd [Cir]
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9.3 Description des donne´es re´elles ?
Pour tester nos me´thodes de reconstruction et d’e´valuation en contexte re´el, nous
disposons de deux jeux de donne´es correspondant aux logs de deux sites web [Eur02,
MRI02], ainsi qu’a` leur structure comple`te (extraite depuis les pages des sites en ques-
tion). Pour les deux sites, les donne´es sont re´cupe´re´es sour forme de fichiers de logs et
d’arborescence de fichiers repre´sentant les pages du sites web. Les fichiers d’enregistre-
ments des transactions contiennent une grande quantite´ de donne´es. Nous re´sumons
les diffe´rentes caracte´ristiques dont nous disposons sur ces jeux de donne´es dans la
table 9.2. Nous pouvons remarquer la` encore que les sites diffe`rent en terme de nombre
Eurise MRIM
Nb. de pages 105 6329
Nb. de hits 180442 827308
Nb. visites de re´fe´rence 5869 10786
Taille moyenne des visistes (pages vues) 3,67 3,28
Taille de la visite la plus grande 188 402
Nb. visites de´tecte´es par notre me´thode 5219 36405
Taille moyenne des visistes (pages vues) 5,67 10,44
Taille de la visite la plus grande 704 10528
Tab. 9.2 – Description des donne´es re´elles correspondant aux sites Eurise et MRIM
de pages. De plus, suivant la me´thode utilise´e — les visites de re´fe´rence sont extraites
sans la reconstruction des logs alors que celles donne´es en deuxie`me partie de tableau
sont extraites avec la reconstruction — les tailles moyennes des visites diffe`rent grande-
ment. La taille de la visite la plus grande est peu importante mais permet de montrer
que les me´thodes employe´es ne donnent pas de re´sultats parfaits : en effet, une visite
de plus de dix mille pages paraˆıt peu probable.
Ces donne´es seront utilise´es dans une taˆche de pre´diction de la page suivante dans
une navigation utilisateur. Cette taˆche est le point de de´marrage classique pour l’adap-
tation de site web : lorsqu’on peut connaˆıtre la page que va demander l’utilisateur, il
est possible de lui proposer cette page a` l’avance pour ame´liorer le service.
9.4 Conclusion ?
Dans ce chapitre nous avons de´fini de manie`re appronfondie la morphologie des
donne´es que nous utilisons dans deux types d’expe´rimentations : une sur l’e´valuation
des mode`les appris par calcul de l’e´cart a` une distribution sur un ensemble de test (dans
ce cas les donne´es sont artificielles) ; l’autre sur l’e´valuation du pouvoir pre´dictionnel des
mode`les sur les donne´es artificielles ou re´elles. Nous donnons dans le chapitre suivant
les protocoles d’expe´rimentation, les re´sultats et leurs interpre´tations.
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L’e´valuation des mode`les appris et leur qualite´ de pre´diction sont au centre
de ce chapitre. Nous montrons les re´sultats obtenus sur diverses expe´rimentations
mene´es sur des donne´es artificielles et re´elles. Ces re´sultats confortent le bon com-
portement de notre me´thode de reconstruction et notre choix d’utiliser l’infe´rence
grammaticale stochastique. La dernie`re expe´rimentation indique, par les taux de
succe`s obtenus en pre´diction que notre me´thode a de meilleures performances que
celles recense´es dans la litte´rature.
10.1 Introduction ?
Alors que le chapitre pre´ce´dent nous a permis de de´crire les donne´es que nous
utilisons dans les expe´rimentations, ce chapitre va nous permettre de de´crire les ex-
pe´rimentations elles-meˆmes. Nous faisons volontairement la distinction entre donne´es
re´elles et donne´es artificielles pour des raisons de protocoles d’e´valuation diffe´rents.
Nous donnons ci-apre`s les protocoles, re´sultats et interpre´tations des expe´rimentations
sur donne´es artificielles puis sur donne´es re´elles. Il existe dans notre travail trois niveaux
de validation de la reconstruction des logs : un premier niveau vu dans la section 3.3
qui compare la structure des visites de´tecte´es avec et sans me´thode de reconstruction ;
un deuxie`me qui traite de l’e´cart d’un mode`le appris par rapport a` une distribution
cible (estime´e par un ensemble de test) ; enfin un dernier niveau qui utilise le mode`le
appris pour pre´dire la prochaine page dans la navigation de l’utilisateur.
Le proble`me de l’e´valuation se pose ne´anmoins pour les deuxie`me et troisie`me ni-
veaux : en effet, il n’existe pas d’ensemble de test cohe´rent aux mode`les appris. En
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effet, l’ensemble d’apprentissage passe´ a` l’algorithme porte soit sur les logs bruts (ce
sont les enregistrements du serveur filtre´s), soit reconstruits par notre me´thode. Dans
le dernier cas, nous pensons que l’automate appris mode´lise au mieux le comportement
des utilisateurs, par contre, dans l’autre cas, il est clair que la mode´lisation repre´sente
l’activite´ du serveur, et donc une activite´ induite par un ensemble utilisateur-machines
interme´diaires-caches. Dans ce contexte, il est donc difficile de comparer les mode`les sur
les donne´es brutes ou reconstruites, nous le faisons ne´anmoins en introduisant un biais
en testant les mode`les sur des ensembles de tests bruts ou reconstruits par notre me´-
thode. Nous ne pouvons donc que tester ceci sur des donne´es artificielles pour lesquelles
nous pouvons de´grader volontairement les se´quences pour les reconstruire ensuite. Plus
la reconstruction se comporte comme nous l’espe´rons, moins le biais sera important.
Les re´sultats obtenus sont inte´ressants. Enfin, nous de´cidons de ne plus e´valuer le mo-
de`le en tant qu’objet mais plutoˆt de l’utiliser pour de´tecter la prochaine page que va
demander l’utilisateur.
Nous pre´sentons tout d’abord une expe´rimentation qui e´value les mode`les sur des
donne´es artificielles puis des expe´rimentations ou` l’on pre´dit la page suivante : tout
d’abord sur des donne´es artificielles, puis sur des donne´es re´elles.
10.2 E´valuation en tant que mode`le appris ?
Le biais introduit lors de l’e´valuation du mode`le est important ; pour garder un
controˆle permanent nous de´cidons de simplifier les choses en classant (coloriant) les
pages en deux cate´gories pour chacun des sites Eurise et Agora21 : les pages conte-
nant le mot apprentissage sur le premier site seront noires, les autres bleues ; les pages
contenant l’expression de´veloppement durable sur le deuxie`me site seront noires, les
autres bleues. En faisant de la sorte, nous obtenons pour chacun des sites, deux en-
sembles de pages sensiblement de meˆme taille (pour ne pas introduire de biais supple´-
mentaire). Les visites pre´ce´demment ge´ne´re´es (cf. section 3.3) sont colorie´es via cette
technique et scinde´es en ensembles d’apprentissage et de test. Nous apprenons un mo-
de`le avec l’algorithme Alergia pour les visites brutes et les visites reconstruites et
nous calculons la perplexite´ (et la distance d2 dans le cas
1 des donne´es Eurise) entre
les mode`les appris et les distributions cibles estime´es par le test. Les re´sultats sont don-
ne´s dans les tables 10.1. L’abre´viation re´f. (respectivement de´g. et rec.) sont mises pour
les logs de re´fe´rence (resp. de´grade´s et reconstruits). Pour ne pas souffrir de variations
contenues dans les donne´es d’expe´rimentations, nous utilisons une validation croise´e,
c’est a` dire que nous partageons les ensembles de de´part en parties de tailles e´gales et
nous menons plusieurs expe´rimentations pour que chaque partie soit l’ensemble de test
(le reste e´tant l’ensemble d’apprentissage).
Nous pouvons remarquer que les re´sultats obtenus valident notre reconstruction.
En effet, les re´sultats mis en avant sur les logs reconstruits sont meilleurs que ceux sur
les donne´es de´grade´es que l’on devrait avoir dans la vie re´elle. De plus, dans le cas des
1 Cette expe´rimentation mene´e en de´but de the`se ne donnait pas les re´sultats de distance. Pour des
questions de couˆt calculatoire, nous avons de´cide´ de calculer la distance uniquement sur ces donne´es.
10.3. Utilisation des mode`les appris en pre´diction ? 105
Logs re´f. de´g. rec.
Eurise 2,31 3,39 2,56
Agora21 2,08 2,57 2,31
(a) Perplexite´ moyenne
Logs re´f. de´g. rec.
Eurise 1,07 1,43 1,41
(b) Distance moyenne
Tab. 10.1 – Perplexite´ et distance moyennes entre mode`les appris et distributions cibles
donne´es Eurise, la distance montre un e´cart plus important entre les logs de re´fe´rence
et ceux de notre me´thode, et un gain plus faible par rapport a` ceux de la vie re´elle.
Ces e´carts seront consolide´s dans les expe´riences de pre´diction ou` le taux de succe`s
montrera un gain significatif mais encore loin de la perfection.
10.3 Utilisation des mode`les appris en pre´diction ?
Dans le contexte qui nous inte´resse maintenant, nous utilisons les mode`les appris en
pre´diction : en fonction d’un certain nombre de pages d’une visite en cours, nous don-
nons la page la plus probable comme e´tant la suite de la navigation de l’utilisateur. Le
protocole des expe´rimentations suivantes est simple : en meˆme temps que les se´quences
de pages repre´sentant les visites sont analyse´es par l’automate, nous ve´rifions que la
page (( a` venir )) est la plus probable dans l’automate. Nous calculons ensuite un taux
de succe`s en comptant comme correct la bonne pre´vision de l’automate pour la page
donne´e. Cette taˆche est difficile et nous le verrons dans la dernie`re expe´rimentation,
mene´e sur ce protocole, ou` les re´sultats de la litte´rature sont assez faibles.
Dans un premier temps, nous travaillons sur les meˆmes donne´es que l’expe´rimen-
tation pre´ce´dente, a` savoir les donne´es ge´ne´re´es sur le site Eurise. Les re´sultats sont
donne´s dans la figure 10.1. Nous remarquons que les re´sultats obtenus en taux de succe`s
de pre´diction de la page suivante sont meilleurs avec notre me´thode de reconstruction
des donne´es. Nous remarquons aussi que les mode`les appris ont une meilleure qualite´
de pre´diction en de´but de visite qu’apre`s quelques pages. Ce proble`me est intrinse`que
a` la taˆche : dans [GH03], les auteurs mentionnent ne pas pouvoir donner d’estimation
correcte pour les pages place´es apre`s le rang 7 avec leur me´thode.
Dans un deuxie`me temps, nous re´alisons le meˆme type d’expe´rimentation, cette
fois-ci sur les donne´es re´elles du meˆme site. Nous utilisons la structure du site et les
logs pre´sente´s dans le chapitre pre´ce´dent. Les re´sultats sont donne´s dans la figure 10.2.
En comparant les re´sultats des figures 10.1 et 10.2, nous pouvons affirmer que notre
me´thode de reconstruction est inte´ressante pour la taˆche sur laquelle nous travaillons.
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Fig. 10.1 – Taux de succe`s en pre´diction sur les donne´es artificielles
De plus, sur les donne´es re´elles, les ale´as des donne´es donnent des taux de succe`s re´partis
de manie`re saccade´e ; sur les donne´es artificielles, la courbe est plus lisse.
La dernie`re expe´rimentation que nous avons mene´e sur ce type de donne´es prend
en conside´ration les re´sultats obtenus par les auteurs de [GH03]. Dans cet article,
Ge´ry et al. 2 de´crivent les donne´es du site MRIM — et d’un site (VTT) dont nous
n’avons pas les donne´es — et les me´thodes utilise´es pour pre´dire la page suivante
dans la navigation de l’utilisateur. Ils utilisent les re`gles d’association, la recherche de
se´quence fre´quente et une ge´ne´ralisation qu’ils proposent, les se´quences ge´ne´ralise´es
fre´quentes 3. Apre`s nombre d’expe´rimentations, en faisant varier certains parame`tres,
ils nous livrent leurs meilleurs re´sultats en terme de taux de succe`s. La table 10.2
nous donne les taux de succe`s de leur me´thode compare´e a` la noˆtre. Les re´sultats sont
Ge´ry et al. notre me´thode
Taux de succe`s (%) 21,56 28,92
Tab. 10.2 – Taux de succe`s en pre´diction sur les donne´es MRIM
meilleurs avec notre me´thode que celles mises en place dans l’article qui nous sert de
2 Nous tenons a` remercier grandement Mathias Ge´ry pour nous avoir mis a` disposition, non seule-
ment les logs du site MRIM mais aussi le site lui-meˆme.
3 Nous invitons le lecteur inte´resse´ a` lire l’article pour plus de de´tails
10.4. Conclusion ? 107
 0
 0.1
 0.2
 0.3
 0.4
 0.5
 2  3  4  5  6  7  8  9  10
P
S
frag
rep
lacem
en
T
au
x
d
e
su
cc
e`s
Nume´ro d’ordre de la page pre´dite dans la visite
Sans reconstruction
Avec reconstruction
Fig. 10.2 – Taux de succe`s en pre´diction sur les donne´es re´elles
re´fe´rence. La reconstruction des logs que nous faisons permet de garder une certaine
qualite´ d’information dans les visites utilisateur que nous traitons, qualite´ qui est perdue
dans des visites classiques. De plus, le choix de l’infe´rence grammaticale stochastique,
justifie´ par la recherche de mode`les intelligibles et l’absence de donne´es ne´gatives est
conforte´ dans ces re´sultats : les mode`les structurels sont utilisables sur des masses de
donne´es importantes telles que celles issues du Web.
10.4 Conclusion ?
Dans ce chapitre, nous avons donne´ une se´rie de re´sultats d’expe´rimentations en
ayant au pre´alable de´crit les protocoles utilise´s. De plus, dans la dernie`re expe´rimenta-
tion, le protocole est le meˆme que celui des auteurs auxquels nous faisons re´fe´rence. Les
re´sultats que nous obtenons apre`s la phase d’apprentissage confortent ceux donne´s sur
la morphologie des visites reconstruites. Ces re´sultats indiquent que le processus entier
d’Ecd que nous utilisons est bon : du pre´-traitement des donne´es (avec la reconstruc-
tion) au choix de l’infe´rence grammaticale qui est donc approprie´e a` ces donne´es de
taille conse´quente.
Conclusion ?
1 Synthe`se ?
Le pre´-traitement des donne´es du Web, en vue de l’utilisation de celles-ci dans
un processus d’extraction de connaissance a` partir de donne´es (quelques soient les
me´thodes employe´es pour cela), est un vaste domaine. Dans ce me´moire, nous avons
e´tudie´ les diffe´rents types de donne´es disponibles, pour finalement nous concentrer sur
les enregistrements des transactions du serveur. Ce choix, que nous avons motive´ tout
au long de notre travail, est inhe´rent a` la proble´matique propose´e a` savoir de´velopper
des me´thodes en vue de l’adaptation d’un site web quelconque.
Dans notre e´tude, lors de la phase d’apprentissage, nous avons choisi d’utiliser
l’infe´rence grammaticale stochastique puisqu’elle est souvent mise en avant comme
re´ponse a` un proble`me d’apprentissage automatique avec un contexte dans lequel il
n’existe pas de donne´es ne´gatives. Dans notre cas, nous avons aussi choisi d’utiliser des
techniques d’infe´rence stochastique pour que les mode`les appris soient intelligibles. En
effet, la structure des automates appris permet une visualisation simple du mode`le, ce
qui rend l’e´tape finale du processus d’Ecd (validation) plus facile.
Dans cette partie nous avons pre´sente´ l’e´tat de l’art en apprentissage automatique
en donnant les de´finitions et aspects the´oriques classiques. Une des contributions de
notre travail a e´te´ de mettre en place le calcul de distances entre mode`les de langages
calcule´es sur les automates. Des travaux re´cents [CMR06] reprennent les me´thodes
de´crites dans [LPN99], dont nous nous sommes servi pour calculer les distances d2
et d2p, pour calculer les distances d2k pour tout k appartenant a`
  ∗. Ceci montre
l’engouement, encore d’actualite´, autour de ces proble´matique d’e´valuation de l’e´cart
entre mode`les. En plus des re´sultats the´oriques concernant les distances, nous avons
expe´rimente´ ces mesures dans diverses taˆches pour valider leur comportement. Nous
avons montre´ notamment qu’en apprentissage automatique ou` la dKL (ou la perplexite´)
est une re´fe´rence, il est plus judicieux de se servir des distances qui peuvent, elles,
e´valuer un mode`le non lisse´.
La troisie`me partie, quant a` elle, nous a donne´ les re´sultats d’expe´rimentations com-
plexes mettant en œuvre les me´thodes de´veloppe´es dans les deux parties pre´ce´dentes.
Nous avons de´crit de manie`re approfondies les donne´es que nous avons utilise´es, aussi
bien celles ge´ne´re´es par nos soins, que celles issues d’un vrai site web, ou celles mises a`
notre disposition par les auteurs de [GH03]. Nous avons montre´ que notre contribution
pour la reconstruction des logs est ade´quate de plusieurs fac¸on. Dans la premie`re partie,
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nous avons compare´ la morphologie des visites de´tecte´es, reconstruites et de re´fe´rence.
Dans la troisie`me partie, nous avons montre´ que les mode`les appris depuis les donne´es
reconstruites e´taient meilleurs (en terme de distance, de perplexite´) que les mode`les
sur les donne´es de base. Enfin dans la dernie`re expe´rimentation nous avons e´value´ le
pouvoir de pre´diction de ces mode`les et montre´ qu’ils e´taient meilleurs que ceux de la
litte´rature.
Nous pensons avoir apporte´ un nouveau point de vue pour le pre´traitement de
donne´es web et la reconstruction des logs, ainsi qu’une contribution importante pour
l’e´valuation des mode`les appris graˆce a` la distance d’automates. La tendance actuelle,
graˆce aux puissances de calcul existantes, est de traiter de grands ensembles de don-
ne´es et d’obtenir des mode`les de plus en plus intelligibles. Nous montrons aussi que
l’infe´rence grammaticale est utilisable meˆme sur des volumes de donne´es importants :
ce qui est assez nouveau.
Ce me´moire de the`se n’a bien suˆr pas pour but de re´soudre de manie`re de´finitive le
vaste proble`me de l’adaptation automatique des sites Web. Il reste encore de nombreux
travaux a` mener et nous proposons maintenant quelques pistes de recherche ouvertes
par ces travaux ou bien qui pourraient les comple´ter.
2 Perspectives ?
A` l’heure actuelle, de plus en plus de sites web utilisent des pages web dynamiques
coˆte´ serveur pour adapter le contenu des pages a` l’utilisateur. Ces pages, comme nous
l’expliquons dans le chapitre 3 ne peuvent pas eˆtre mises en cache, car leur contenu est
diffe´rent suivant la personne qui e´met la requeˆte. Les navigateurs riches, c’est a` dire
qui acceptent des requeˆtes Http asynchrones pour obtenir le plus souvent des donne´es
variables sous forme Xml, se de´veloppent a` l’encontre du sche´ma pre´ce´dent : une page
contient souvent une partie qui change d’un utilisateur a` l’autre, mais surtout la quasi-
totalite´ qui reste inchange´e. Ainsi les donne´es Xml peuvent pour une grande partie
eˆtre mises en cache. Une ide´e de travail inte´ressant serait de pouvoir e´tudier a` grande
e´chelle tous ces proble`mes de mise en cache suivant les protocoles employe´s et la richesse
des clients utilise´s. Des travaux mentionnent des caches hie´rarchiques [CDN+96], ou
encore le recours a` une architecture partage´e [SM06].
Dans [Tho00], le crite`re de fusion d’un couple d’e´tats pre´sente´ pour l’algorithme
Mdi utilise un calcul de divergence de Kullback-Leibler. L’utilite´ de ce test, en com-
paraison a` celui de l’algorithme Alergia est de prendre en conside´ration la totalite´ de
la distribution de probabilite´. Ne´anmoins, lors d’une ope´ration de fusion et de´termi-
nisation pour un couple d’e´tats, une partie limite´e de l’automate change. En relevant
ce fait, il est possible de calculer efficacement l’accroissement de divergence entre un
automate et un de ses automates quotients. Dans nos travaux, en mettant en avant
une distance ne souffrant pas des proble`mes de la dKL
1 qui n’est pas une vraie distance,
1Nous rappelons au lecteur que dans le cas d’un calcul de dKL entre un automate et un de ses
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une ame´lioration serait d’e´valuer un algorithme ayant pour crite`re de fusion, celui de
Mdi dans lequel la dKL est remplace´e par la d2. Cet algorithme a e´te´ implante´ par nos
soins, mais a` l’heure actuelle, comme aucun calcul incre´mental de la d2 n’a e´te´ mis au
point, la complexite´ calculatoire ne nous permet pas de l’utiliser sur de vraies donne´es.
Nous tenons a` mentionner que sur des petits objets (la grammaire de Reber2), les
re´sultats sont aussi bons qu’avec la dKL. Un point inte´ressant de recherche serait donc
de calculer incre´mentalement la d2. A` partir de la`, la d2 e´tant une vraie distance, il
serait suˆrement possible d’acce´le´rer encore Mdi en prenant en conside´ration l’ine´galite´
triangulaire, qui nous autoriserait a` ne pas conside´rer certains couples d’e´tats comme
candidats.
quotients, il est montre´ que la grandeur est toujours finie.
2cf. chapitre 8
Annexes
1 Preuve : liens entre fonctions de probabilite´ et de pro-
babilite´ pre´fixielle
Pour certaines des preuves suivantes nous avons besoin d’e´crire la probabilite´ d’un
mot sous sa forme structurelle, a` savoir un produit de probabilite´ de transition d’un
automate. Nous redonnons ci-apre`s la propie´te´ de re´e´criture ite´rative.
∀w ∈ Σ∗,p(q, w) =
|w|∏
i=1
(
p•
(
δ
(
q, Pr
i−1
(w)
)
, w[i]
))
× f(δ(q, w))
Preuve : Cette proprie´te´ est simplement la re´e´criture ite´rative de la de´finition
re´cursive du calcul de la probabilite´ d’un mot dans un automate. uunionsq
Nous donnons de nouveau les divers liens entre fonction de probabilite´ p et fonction
de probabilite´ pre´fixielle pi ainsi que la preuve de chacun.
1. ∀w ∈ Σ∗, pi(w) = p(w) +
∑
a∈Σ
pi(wa)
Preuve : Par de´finition,
∀w ∈ Σ∗, pi(w) =
∑
x∈Σ∗
p(wx)
En sortant λ de l’ensemble Σ∗, on obtient :
∀w ∈ Σ∗, pi(w) = p(w) +
∑
x∈Σ∗:
x 6=λ
p(wx)
De plus,
∀x ∈ Σ∗, x 6= λ, ∃a ∈ Σ, z ∈ Σ∗|x = az
Ce qui donne,
∀w ∈ Σ∗, pi(w) = p(w) +
∑
a∈Σ
∑
z∈Σ∗
p(waz)
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En appliquant la de´finition de la fonction pre´fixielle, on obtient le re´sultat
cherche´ :
∀w ∈ Σ∗, pi(w) = p(w) +
∑
a∈Σ
pi(wa)
uunionsq
2. ∀w ∈ Σ∗,p(w) = pi(w)× f(δ(q0, w))
Preuve : De´veloppons le deuxie`me terme,
∀w ∈ Σ∗, pi(w)× f(δ(q0, w)) = ∑
x∈Σ∗
(
p(wx)
) × f(δ(q0, w))
=
∑
x∈Σ∗
(
p(wx)× f(δ(q0, w)))
En appliquant la re´e´criture ite´rative, la valeur devient :
∑
x∈Σ∗
( |w|∏
i=1
(
p•
(
δ
(
q0, Pr
i−1
(w)
)
, w[i]
)) |x|∏
i=1
(
p•
(
δ
(
q0, w Pr
i−1
(x)
)
, x[i]
))
× f(δ(q0, wx)) × f(δ(q0, w))
)
En changeant l’ordre des termes,
|w|∏
i=1
(
p•
(
δ
(
q0,Pr
i−1
(w)
)
, w[i]
))
× f(δ(q0, w))
×
∑
x∈Σ∗
( |x|∏
i=1
(
p•
(
δ
(
q0, w Pr
i−1
(x)
)
, x[i]
))
× f(δ(q0, wx))
)
Et donc,
p(w)×
∑
x∈Σ∗
(
p
(
δ
(
q0, w Pr
i−1
(x)
)
, x
))
Un automate de´finissant une distribution de probabilite´ est tel que chaque
e´tat de´finit aussi une telle distribution, la dernie`re somme est donc e´gale
a` 1, on obtient ainsi :
∀w ∈ Σ∗, pi(w)× f(δ(q0, w)) = p(w)
uunionsq
3. ∀w ∈ Σ∗,∀a ∈ Σ, pi(wa) = pi(w) × p•(δ(q0, w), a)
Preuve : Par de´finition,
∀w ∈ Σ∗,∀a ∈ Σ, pi(wa) =
∑
x∈Σ∗
p(wax)
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En appliquant la re´e´criture ite´rative, la valeur devient :
∑
x∈Σ∗
|w|∏
i=1
(
p•
(
δ
(
q0,Pr
i−1
(w)
)
, w[i]
))
× p•(δ(q0, w), a)
×
|x|∏
i=1
(
p•
(
δ
(
q0, wa Pr
i−1
(x)
)
, x[i]
))
× f(δ(q0, wax))
En re´organisant les termes,
pi(w)× p•(δ(q0, w), a) ×∑
x∈Σ∗
|x|∏
i=1
(
p•
(
δ
(
q0, wa Pr
i−1
(x)
)
, x[i]
))
× f(δ(q0, wax))
En de´finissant qwa = δ(q0, wa), on obtient :
pi(w)× p•(δ(q0, w), a) ×∑
x∈Σ∗
|x|∏
i=1
(
p•
(
δ
(
qwa, Pr
i−1
(x)
)
, x[i]
))
× f(δ(qwa, x))
Enfin,
pi(w)× p•(δ(q0, w), a) × ∑
x∈Σ∗
p(qwa, x)
Le dernier terme valant 1 (distribution de probabilite´ depuis l’e´tat qwa),
l’e´galite´ est prouve´e. uunionsq
2 Preuve : d2p de´finie sur les distributions de probabilite´
est finie, est une vraie distance, et est calculable sur les
DPFA
Nous allons prouver ici les trois points de l’e´nonce´ du the´ore`me 8.2. Nous redonnons
auparavant l’e´criture de la d2p et son de´veloppement en faisant apparaˆıtre la co-e´mission
pre´fixielle.
d2p(A,B) =
√∑
w∈Σ∗
(
piA(w)− piB(w)
)2
=
√
CoEmPref(A,A) + CoEmPref(B,B)− 2.CoEmPref(A,B)
Nous montrons ci-apre`s les diverses proprie´te´s du the´ore`me.
1. Montrons que cette grandeur est toujours finie. Pour cela nous montrons facile-
ment que la fonction de co-e´mission pre´fixielle est finie.
Par de´finition :
CoEmPref(A,B) =
∑
q∈QA
∑
q′∈QB
(
ηqq′
)
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Les coefficients η e´tant finis, la mesure d2p est donc finie.
2. Reprenons point par point les proprie´te´s pour la distance d2p sur les DPFA.
Nous conside´rons comme e´le´ments x = A, y = B, z = C, des distributions de
probabilite´s repre´sente´es par des DPFA.
(a) d2p(A,B) ≥ 0 : La somme de carre´s dans  est trivialement positive ou
nulle.
(b) d2p(A,B) = 0 ⇐⇒ A = B : La somme de carre´s dans  est nulle si et
seulement si tous les termes piA(w) − piB(w) sont nuls, c’est a` dire si et
seulement si pA = pB. Les distributions A et B sont donc e´gales.
(c) d2p(A,B) = d2p(B,A) : trivial.
(d) d2p(A,B) ≤ d2p(A, C) + d(C,B) :
La preuve donne´e dans le cas de la distance euclidienne peut eˆtre reprise dans
ce cas, en changeant simplement les re´fe´rences a` la probabilite´ des mots par
la fonction pre´fixielle.
3. De la meˆme manie`re, la calculabilite´ de la distance tient dans la re´solution du
syste`me line´aire des coefficients η.
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Re´sume´
Les travaux pre´sente´s se situent dans le cadre d’extraction de connaissance a` partir
de donne´es. Un contexte d’e´tude inte´ressant et d’actualite´ a e´te´ choisi : les sites web
adaptatifs. Pour mettre en œuvre, de manie`re la plus automatique possible, de tels sites
adapte´s aux utilisateurs, nous de´cidons d’apprendre des mode`les d’utilisateurs ou, plus
pre´cise´ment, de leurs types de navigations sur un site web donne´. Ces mode`les sont
appris par infe´rence grammaticale.
Les donne´es disponibles lie´es au contexte du Web sont particulie`rement difficiles a`
re´cupe´rer proprement. Nous choisissons de nous focaliser sur les fichiers de logs serveur
en supprimant le bruit inhe´rent a` ces derniers.
L’infe´rence grammaticale peut ge´ne´raliser ses donne´es d’entre´e pour obtenir de bons
mode`les de langages. Nous travaillons sur les mesures de similarite´ entre langages pour
l’e´valuation de la qualite´ des mode`les appris. L’introduction d’une mesure euclidienne
entre mode`les de langages repre´sente´s sous forme d’automates permet de pallier les
proble`mes des me´triques existantes. Des re´sultats the´oriques montrent que cette mesure
a les proprie´te´s d’une vraie distance.
Enfin, nous pre´sentons divers re´sultats d’expe´rimentation sur des donne´es du web
que nous pre´-traitons avant d’apprendre graˆce a` elles des mode`les utilisateurs issus de
l’infe´rence grammaticale stochastique. Les re´sultats obtenus sont sensiblement meilleurs
que ceux pre´sents dans l’e´tat de l’art, notamment sur les taˆches de pre´diction de nouvelle
page dans une navigation utilisateur.
Abstract
Our work is about Knowledge Discovery and Data Mining. We focus on web data
including server log files. In order to know automatically how to adapt a web site, we
decide to learn grammatical models about users behaviors.
We show in this work how the web data are difficult to acquire in order to use them
in a grammatical inference process. We try to eliminate the almost totality of the noise
which is present in these data.
We also show how grammatical inference can learn good models by generalizing
enough its input data. We explain how difficult the evaluation of the quality of learned
models is, and we introduce an euclidean measure between languages models repre-
sented by automata. We prove that this measure is a true distance in a mathematical
sense.
Finally, we propose our experimentation results: we show that our method (from
the prepossessing of the data to the evaluation of learned models) gives better success
rates for the new page prediction task which is very common in web usage mining.
